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Resumen

La evapotranspiracion de referencia es un parametro clave en la gestion eficiente del agua en la
agricultura, ya que representa la cantidad de agua que se evapora y transpira de una superficie de
referencia. Su estimacion precisa es fundamental para la planificacion y manejo de los recursos hidricos,
especialmente en contextos agricolas, donde el uso racional del agua es crucial para la sostenibilidad y
productividad de los cultivos. La evapotranspiracion se mide utilizando diversos métodos, entre los
cuales los modelos FAO56-Penman-Monteith (FAO56-PM) y Hargreaves-Samani son ampliamente
recomendados por la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO)
debido a su robustez y precision.

En nuestra investigacion, hemos desarrollado una metodologia innovadora para estimar la
evapotranspiracion de referencia tanto en campo abierto como en agricultura protegida, utilizando
técnicas avanzadas de programacion genética, una rama del computo evolutivo. Ademads, hemos
disefiado un modelo predictivo especifico para invernaderos, que permite anticipar las necesidades
hidricas de los cultivos bajo condiciones controladas.

La validacion de los modelos desarrollados demuestra su alta precision, con un error cuadratico medio
(RMSE) de 0.3548 y un coeficiente de determinacion (R?) de 0.9361 en campo abierto en comparacion
con el modelo de referencia FAO56-PM y un error cuadratico medio (RMSE) de 0.2565 y un coeficiente
de determinacion (R?) de 0.9216 en invernaderos. Estos resultados indican que nuestros modelos no solo
son altamente confiables, sino que también se presentan como una herramienta valiosa para optimizar la
gestion del riego en diversos entornos agricolas, contribuyendo asi a la mejora de la eficiencia en el uso
del agua y al aumento de la productividad agricola.

Palabras clave: Computo evolutivo, Programacion genética, Evapotranspiracion, FAO56-PM,
Hargreaves-Samani.



Abstract

Reference evapotranspiration is a key parameter in the efficient management of water in agriculture, as
it represents the amount of water evaporated and transpired from a reference surface. Accurate
estimation of ETo is crucial for the planning and management of water resources, especially in
agricultural contexts where rational water use is essential for crop sustainability and productivity.
Evapotranspiration is measured using various methods, among which the FAO56-Penman-Monteith
(FAO56-PM) and Hargreaves-Samani models are widely recommended by the Food and Agriculture
Organization (FAO) due to their robustness and precision.

In our research, we have developed an innovative methodology to estimate reference evapotranspiration
for both open fields and protected agriculture, utilizing advanced genetic programming techniques, a
branch of evolutionary computing. Additionally, we have designed a predictive model specifically for
greenhouses, enabling the anticipation of crop water needs under controlled conditions.

Validation of the developed models demonstrates their high accuracy, with a root mean square error
(RMSE) of 0.3548 and a coefficient of determination (R?) of 0.9361 for open fields compared to the
FAO56-PM reference model, and an RMSE of 0.2565 and an R? 0f 0.9216 for greenhouses. These results
indicate that our models are not only highly reliable but also serve as valuable tools for optimizing
irrigation management across various agricultural environments, thereby contributing to improved water
use efficiency and enhanced agricultural productivity.

Keywords: Evolutionary computing, Genetic programming, Evapotranspiration, FAO56-PM,
Hargreaves-Samani
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

El objetivo principal de la presente investigacion consiste en el desarrollo de un modelo pre-
dictivo destinado a calcular la evapotranspiracion de referencia en entornos de agricultura
protegida. Para alcanzar este objetivo, nos apoyamos en técnicas de computo evolutivo,
especificamente Programacion Genética.

La tesis presenta una metodologia de solucién que tiene la versatilidad de crear modelos
tanto para entornos de campo abierto como para ambientes controlados. La metodologia
estd integrada por dos fases, la primera se enfoca en desarrollar un modelo para estimar la
evapotranspiracion de referencia. El modelo resultante proporciona una valiosa fuente de
informacién para los productores, ya que ofrece estimaciones precisas de las necesidades
hidricas de los cultivos utilizando pardmetros meteorolégicos facilmente accesibles, como
la temperatura del aire, la humedad relativa y la velocidad del viento. Su aplicacién no
solo mejora la calidad de los cultivos, sino que también reduce los costos de produccién y
contribuye significativamente a la conservacion del agua.

La segunda fase, se concentra en el desarrollo de un modelo predictivo de evapotrans-
piracién a corto plazo, disefiado para anticipar las necesidades hidricas del préximo dia.
Este enfoque reviste una importancia crucial para los productores, ya que les proporciona
la capacidad de gestionar eficientemente el recurso hidrico, garantizando un riego preciso
y oportuno. Este nivel de prevision repercute positivamente en una administracion mas
efectiva del agua, lo que, a su vez, se traduce en un aumento significativo en la produccién
agricola.

La metodologia propuesta se fundamenta en un enfoque evolutivo que emplea la
Programacion Genética como técnica principal para la creacion de los modelos. Esta meto-
dologia, de naturaleza adaptable y progresiva, permite el desarrollo gradual de los modelos
a traves de generaciones, optimizando su desempefio y precision. La Programacion Genéti-
ca, como técnica de computo evolutivo, ofrece una serie de ventajas clave para el desarrollo
de modelos de evapotranspiracion. Su flexibilidad y adaptabilidad permiten ajustarse a
diversas condiciones ambientales y tipos de cultivos, optimizando automaticamente los



parametros del modelo para obtener resultados precisos. Ademads, su capacidad para traba-
jar con datos limitados facilita la modelizacién de fen6menos complejos. Al no requerir
un conocimiento previo detallado del modelo, puede utilizarse de manera auténoma 'y
automatica, lo que amplia su aplicabilidad a diferentes contextos y usuarios. La naturaleza
evolutiva de la Programacién Genética posibilita la mejora continua de los modelos, per-
mitiendo realizar ajustes y optimizaciones a medida que se obtienen nuevos datos o se
identifican 4dreas de mejora.

La Programacion Genética representa una herramienta poderosa y versatil para mejorar
el procedimiento de gestion del agua en entornos agricolas, contribuyendo asi a una
producciéon mas eficiente y sostenible. Este enfoque proporciona una base sélida para
el desarrollo de modelos predictivos de facil interpretacion, confiables y eficientes en
entornos de agricultura protegida y campo abierto.

El propésito fundamental de esta tesis radica en desarrollar un modelo predictivo desti-
nado a entornos de agricultura protegida. El cual pueda ser implementado eficazmente
incluso en dreas con tecnologia limitada, donde tiinicamente se disponga de mediciones
de pardmetros comtunmente observados, tales como temperatura, humedad relativa y
velocidad del viento. El objetivo es disefiar una herramienta que permita predecir los re-
querimientos de agua del cultivo, facilitando asi la toma de decisiones y mejorando la
productividad en contextos con recursos tecnolégicos limitados. La Seccion 1.2 de este
Capitulo discute la motivacion de este trabajo de investigacion. La Seccion 1.3 presenta el
planteamiento del problema. La Seccién 1.4 presenta los objetivos de la investigacion. La
Seccion 1.5 presenta la metodologia de solucion, la seccion 1.6 se plentean las contribucio-
nes de la tesis y Finalmente, la Seccion 1.7 esboza la organizacion de la tesis.

1.2. Motivacion

Actualmente, el uso eficiente del agua en el sector agricola es fundamental para generar
una produccion rentable. El 77 % del agua aprovechable en México estd destinada a la
produccion de alimentos, pero el uso eficiente de este recurso es aproximadamente del
46 %, como afirman (Herndndez-Salazar et.al., 2019). La agricultura protegida en México
ha crecido y se ha extendido geograficamente. Aproximadamente el 80 % de la produccion
se destina a los mercados de exportacion (casi exclusivamente a Estados Unidos) como
lo hacen notar (L. Pratt et.al., 2019). La agricultura protegida en México generalmente se
divide en tres categorias: invernaderos de tecnologia alta, invernaderos de tecnologia baja
y casas sombra, y una cuarta categoria intermedia, dependiendo de la tecnologia utilizada
(Hernandez-Salazar et.al., 2019).

La programacion adecuada del riego, basada en la comprension de las necesidades
hidricas de las plantas, es fundamental para maximizar la calidad y rendimiento de los
cultivos. Ademads, la gestion eficiente del recurso hidrico es esencial para la sostenibilidad y
rentabilidad a largo plazo de la agricultura. El enfoque basado en la evapotranspiracion
(ET) es un método utilizado para programar el riego. Este método se basa en estimar la
pérdida de agua del suelo debido a la evaporacion y la transpiracion de las plantas. La



Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO Food and
Agriculture Organization), recomienda el método de Penman-Monteith para estimar la
evapotranspiracion de referencia (ETo) con parametros climdticos en grandes extensiones
de cultivo (Allen, 1998). Sin embargo, aunque puede proporcionar una estimacion precisa
de las necesidades hidricas de las plantas, su implementacién puede ser compleja y requiere
parametros precisos que en muchas ocasiones no estan disponibles.

Se conoce como evapotranspiracion de referencia (ETo) a la tasa de evapotranspiracion
de una superficie de referencia, que ocurre sin restricciones de agua, y se denomina ETo.
La superficie de referencia corresponde a un cultivo hipotético de pasto con caracteristi-
cas especificas. La evapotranspiracion de referencia (ETo) como base para programar el
riego, evita la erosion del suelo, pérdida de nutrientes, estrés hidrico y en caso extremo la
muerte de la planta. La aplicacion de un riego limitado o en exceso ocasiona pérdidas en
la produccién y enfermedades en las plantas. Sin embargo, es importante destacar que la
implementacion exitosa de controladores basados en la evapotranspiracion de referencia
(ETo) en entornos de invernadero requiere una evaluacion minuciosa y adaptacion a las
condiciones especificas del lugar. Las caracteristicas tinicas de un invernadero, como la
variabilidad en las condiciones climéticas y la composicion del sustrato, pueden influir en
la precision de las estimaciones de la evapotranspiracion de referencia (ETo) y, por lo tanto,
en la eficacia del riego.

En la actualidad, técnicas de computacién suave son empleadas con frecuencia en
respuesta a los problemas presentados en la agricultura, debido a la gran alternativa y
ventajas que ofrece la Inteligencia Artificial. Hoy en dia, técnicas de cdémputo evolutivo
como Programacion Genética, Redes Neuronales Artificiales, modelos Neuro Difusos entre
otras, se han utilizado con éxito para modelar procesos hidrolégicos (Hernandez-Salazar
et.al., 2019; de la Piedra et.al., 2016; Nourani et.al., 2012). Estas técnicas tienen la capacidad
de modelar procesos complejos no lineales y pueden estimar la evapotranspiracién de
referencia con precision.

Alo largo de la historia, se ha llevado a cabo una extensa investigacién con el propdsito
de estimar la evapotranspiracion de referencia utilizando datos meteorolégicos estdndar.
En este contexto, los esfuerzos sostenidos se han centrado en reducir el nimero de variables
y, consecuentemente, los pardmetros meteorolégicos requeridos para la estimacion de ETo.
Sin embargo, no se ha encontrado evidencia sobre algiin método estandar para estimar la
evapotranspiracion de referencia (ETo) al interior de invernaderos como afirman (Karaca
et.al., 2018). Por lo tanto, consideramos que se necesita més investigacion y desarrollo de
nuevos métodos y asegurarse que sean adecuados para su uso en invernaderos.

En su libro «Genetic Programming: On the Programming of Computers by Means of
Natural Selection», (Koza, 1992) introdujo la Programacién Genética como un método
automadtico, independiente del dominio, con la capacidad de generar programas genéticos
para resolver una amplia variedad de problemas en diversos campos. En este trabajo
de investigacion, se opt6é por emplear la Programacion Genética debido a su habilidad
para abordar problemas de alta complejidad y explorar soluciones que podrian no ser
inmediatamente evidentes para los seres humanos. La distintiva ventaja del enfoque de
Programacién Genética radica en su naturaleza de «caja abierta» o «caja blanca»". Gracias



al principio de «supervivencia del més apto», este enfoque permite extraer elementos
relevantes y utiles para la construccién de modelos a partir del conjunto inicial de datos.

1.3. Planteamiento del problema

El agua es un elemento esencial para la supervivencia, y en el contexto global, mas del
70% del consumo de agua es destina para fines agricolas. Se estima que en los paises en
desarrollo, entre el 70 y el 90% de los recursos de agua dulce se emplean en la producciéon
de alimentos. Ademas, el 75% de las 1,200 millones de personas que viven en condiciones
de pobreza en el mundo dependen en gran medida de la agricultura como su principal
fuente de ingresos (Ramirez Barraza et.al., 2019).

En términos econémicos, la gestion adecuada de la evapotranspiracion es crucial
para reducir el desperdicio de agua y mejorar la calidad de los cultivos. La pérdida de un
milimetro de agua por hectarea equivale a 10,000 litros, lo que destaca la importancia de
una administracion eficiente del agua en la agricultura. Estos aspectos tienen un impacto
significativo en la produccion de alimentos y en la economia agricola.

En México, la superficie agricola abarca aproximadamente 106,891,000 millones de
hectéreas, segtin el informe de (Gémez et.al., 2024). Considerando que la pérdida de un
milimetro de agua por hectédrea equivale a 10,000 litros, esto se traduce en una pérdida
global de 1,068,910,000 metros ctubicos de agua por milimetro. Econ6micamente, esta can-
tidad representa un costo aproximado de $1,068,910,000 millones de pesos por milimetro
de agua perdido, calculado a un costo promedio de $1.11 pesos por metro ctibico de agua
para uso agricola (Gémez et.al., 2024).

La eficiencia en la gestién del agua no solo reduce costos, sino que también contribuye
a la sostenibilidad del recurso hidrico, mitiga los efectos del cambio climédtico y garantiza la
seguridad alimentaria. La implementacion de tecnologias y métodos avanzados para con-
trolar la evapotranspiracion puede aumentar significativamente la productividad agricola
y la rentabilidad, asegurando que los recursos se utilicen de manera 6ptima y sostenible.

En la agricultura protegida, un manejo adecuado del agua es fundamental para una
produccion rentable. La programacién precisa del riego, basada en la comprension de
las necesidades hidricas de las plantas, es esencial para maximizar la calidad y el rendi-
miento de los cultivos. Ademas, la gestion eficiente del recurso hidrico es crucial para la
sostenibilidad y la rentabilidad a largo plazo de la agricultura en invernaderos.

Para lograr una gestion eficiente del agua, se pueden emplear varios métodos. Un
enfoque basado en datos para estimar la evapotranspiraciéon (ET) es uno de los métodos
mads efectivos para programar el riego. Este método se basa en la estimacion de la pérdida
de agua del suelo debido a la evaporacion y la transpiracion de las plantas, lo que permite
una programacion del riego més precisa y eficiente.

No obstante, es esencial subrayar que la implementacion efectiva de controladores
basados en la evapotranspiraciéon (ET) en entornos de invernadero demanda una eva-
luacién minuciosa y una adaptaciéon precisa a las condiciones especificas del lugar. Las



caracteristicas unicas de los invernaderos, como la variabilidad en las condiciones climati-
cas 'y la composicion del sustrato, pueden influir significativamente en la precisién de las
estimaciones de la ETo y, por ende, en la eficacia del riego.

Por consiguiente, ante la ausencia de un modelo estandar para estimar la evapotrans-
piracién de referencia dentro de los invernaderos, tal como lo sefial6é (Karaca et.al., 2018),
resulta imperativo el desarrollo de nuevos modelos disefiados especificamente para entor-
nos de agricultura protegida. Esta necesidad se deriva de la singularidad de los invernaderos,
donde las condiciones ambientales y los factores de influencia difieren considerablemente
de los cultivos al aire libre, lo que demanda enfoques adaptados y més precisos para la
estimacion de la evapotranspiracion en este contexto. Esta falta de un modelo estdndar
constituye uno de los principales desafios en el disefio y la gestion eficaz del riego en los
invernaderos, resaltando la urgencia de la investigacion y el desarrollo en este campo para
mejorar la productividad y la sostenibilidad de la agricultura protegida.

Para abordar la problemética planteada, se propone trabajar con técnicas de computo
evolutivo, en particular con Programacién Genética. La Programacién Genética se posicio-
na como una técnica de aprendizaje automatico supervisado que utiliza la computacion
evolutiva para afrontar una amplia gama de desafios cientificos. En el &mbito de la inge-
nieria de recursos hidricos (WRE, Water Resources Engineering), ha despertado un interés
considerable debido a su capacidad tnica para introducir modelos explicitos en un proceso
determinado (Mehr et.al., 2018). Esta atencion creciente se debe a que la Programacion
Genética ofrece una herramienta poderosa y versatil para abordar problemas complejos
relacionados con la gestién del agua, permitiendo la creacién automatizada de modelos
que pueden adaptarse y evolucionar para satisfacer las necesidades especificas de cada
situacion. Ademads, la Programacion Genética proporciona la flexibilidad necesaria para
explorar y aprovechar la diversidad de soluciones potenciales en entornos variables y di-
namicos, lo que la convierte en una opcién prometedora para mejorar la eficiencia y la
precision en la prediccion y gestién de los recursos hidricos.

1.4. Objetivos

1.4.1. General

Desarrollar un modelo predictivo para estimar la evapotranspiracion de referencia en
invernaderos mediante Programacion Genética.

1.4.2. Especificos

A continuacion, se detallan los objetivos especificos que orientaron y estructuraron el
desarrollo de esta investigacion:

» Seleccionary adaptar las variables meteoroldgicas relevantes para estimar la evapo-
transpiracion de referencia en el contexto especifico de los invernaderos, consideran-
do factores como la temperatura, humedad relativa y velocidad del viento.



= Recolectar y preparar una base de datos de alta calidad con datos climaticos historicos
y de evapotranspiracion de referencia en invernaderos.

» Configurar e implementar un algoritmo evolutivo que pueda generar modelos mate-
maticos precisos para la estimacion de la evapotranspiracion de referencia.

» Evaluar la precisién y eficacia del modelo predictivo mediante la comparacién de sus
predicciones con el modelo de referencia utilizando métricas de validacion adecua-
das.

Hipoétesis
La implementacién de un modelo predictivo basado en Programacion Genética para
estimar la evapotranspiracion de referencia en invernaderos ofrecera predicciones mas
precisas y adaptativas que los métodos convencionales, al aprovechar la capacidad de
la Programacion Genética para considerar la complejidad ambiental especifica de este
entorno.

1.5. Metodologia de solucién

En esta seccion se presenta la metodologia propuesta para abordar el desarrollo del modelo
predictivo a corto plazo. Esta metodologia consta de dos fases principales. La primer fase,
titulada «Desarrollo de un Modelo para Evapotranspiracion», se divide en dos procesos.
El proceso de « recoleccion y preparacion de datos», y el proceso «proceso evolutivo y
generacion del modelo». Como resultado, se obtiene un modelo explicito capaz de estimar
la evapotranspiracion de referencia diaria, el cual serd utilizado en la siguiente fase. La
segunda fase, «Desarrollo de un Modelo Predictivo a Corto Plazo», se compone de dos
procesos. El proceso de «obtencion y transformacion de datos», seguido por el proceso de
«generacion del modelo predictivo». Como resultado, obtenemos un modelo para predecir
la evapotranspiracion de referencia a corto plazo. Para una visualizacion mas clara de la
metodologia de solucién, se incluye la Figura 1.1, que representa de manera gréfica el flujo
de trabajo y la interaccion entre las diferentes fases y procesos.
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Figura 1.1: Metodologia de solucién para desarrollar un modelo predictivo



A continuacion, proporcionaremos una vision general de los distintos procesos que
componen nuestra metodologia de solucion. Estos procesos estan disefiados para abordar
de manera integral el desarrollo del modelo predictivo para la evapotranspiracion a corto
plazo. Posteriormente, en secciones subsiguientes, nos adentraremos en una descripcion
detallada de cada uno de estos procesos, proporcionando una comprension mas profunda
de las etapas especificas que llevaremos a cabo para alcanzar nuestro objetivo.

Fase 1 (Proceso 1): Recoleccion y preparacion de datos

El proceso de recoleccion y preparacion de datos es esencial para asegurar la calidad de los
datos, representar adecuadamente el problema en cuestion, preprocesar los datos segiin
sea necesario y mejorar la eficiencia computacional. La calidad de los datos es fundamental
para obtener resultados precisos y utiles, mientras que una representacién adecuada del
problema garantiza que los datos reflejen correctamente las caracteristicas y relaciones
relevantes. El preprocesamiento de datos puede implicar la limpieza y normalizacién de
datos, asi como la seleccion de caracteristicas, para prepararlos para su andlisis. Finalmente,
una preparacion eficiente de datos puede mejorar la eficiencia computacional al reducir la
dimensionalidad de los datos y optimizar su representacion, lo que facilita el proceso de
bisqueda. En la seccion 4.1 del capitulo 4 describe este proceso

Fase 1 (Proceso 2): Proceso evolutivo y generaciéon del modelo

El proceso evolutivo y generacion del modelo comienza con la creacién inicial de una po-
blacién de modelos matemaéticos, representados como drboles de expresion. Estos modelos
se evaltan utilizando una funcién de aptitud que mide su capacidad para ajustarse a los
datos observados de evapotranspiracion. A través de operadores genéticos de seleccion,
reproduccién y reemplazo, los modelos mds aptos se combinan y/o mutan para formar una
nueva poblacién con el objetivo de mejorar la precisién de las predicciones. Este proceso
contintia durante un nimero predeterminado de generaciones o hasta que se cumpla
un criterio de convergencia, momento en el cual se selecciona el mejor modelo como la
solucién final. En la seccion 4.2 del capitulo 4 ofrece una descripciéon detallada de este
proceso.

Para avanzar hacia la generacién del modelo predictivo, nos adentramos en los siguien-
tes dos procesos que conforman la fase 2 de la metodologia de solucion. Estos pasos son
fundamentales para completar el desarrollo del modelo y permitirdn obtener una vision
mas clara y detallada de como se llevara a cabo la prediccion de la evapotranspiracion a
corto plazo.

Fase 2 (Proceso 1). Obtencién y transformacién de datos

La obtencién y transformacion de datos consiste en transformar un vector de datos en
una matriz y un vector con una ventana de tiempo de 5 cinco estados previos, esto impli-
ca organizar los datos en una estructura matricial y extraer valores objetivo a partir del
desplazamiento de una ventana a lo largo del vector original. Inicialmente, se crea una
matriz donde cada fila representa una observacién y cada columna, una caracteristica.
Luego, se desplaza una ventana de tamafo 5 a lo largo del vector, extrayendo conjuntos
de cinco valores consecutivos y seleccionando el siguiente valor como el objetivo de la



prediccion. Estos valores se almacenan en un vector separado, mientras que la matriz de
datos se actualiza agregando filas adicionales a medida que avanza la ventana. Este pro-
ceso es esencial para preparar los datos antes de aplicar técnicas de modelado predictivo,
permitiendo que los algoritmos de aprendizaje automadtico o técnicas de regresion trabajen
con la estructura adecuada y los objetivos adecuados para predecir valores futuros con
base en datos histéricos. En la seccion 5.1 del capitulo 5 se describe este proceso.

Fase 2 (Proceso 2). Generacién del modelo predictivo

La generacion del modelo predictivo implica un proceso iterativo que combina la evolucién
de modelos matemadticos con la consideracién de datos histéricos. En primer lugar, se orga-
niza el conjunto de datos en una estructura adecuada, en nuestra investigacién utilizamos
una ventana de tiempo de 5 estados previos para crear tanto la matriz de caracteristicas
como el vector objetivo (descrito en el proceso anterior). Posteriormente, se utiliza la Pro-
gramacion Genética para evolucionar modelos matemaéticos que puedan predecir valores
futuros basados en los datos histéricos proporcionados. Durante este proceso, se aplican
operadores genéticos como la seleccion, cruza y mutacién para generar una poblacion
inicial de modelos y mejorar su adaptacion a los datos de entrenamiento. Luego, se evaliaan
los modelos en funcién de su capacidad para predecir correctamente los valores objetivo,
utilizando métricas de rendimiento especificas. Los modelos mds aptos son seleccionados
y utilizados como base para generar la siguiente generacién de modelos, continuando asi
el ciclo evolutivo hasta que se alcanza un criterio de convergencia o se ha completado un
numero predeterminado de generaciones.

1.6. Contribuciones de la Tesis

En el &mbito de la investigacion, el aporte computacional consistio en una metodologia que
emplea técnicas de ciencia de datos y optimizacion para crear modelos computacionales
de evapotranspiracion. En particular la Programacién Genética permitio la creacién y opti-
mizacién de modelos complejos para estimacion y prediccion. La Programacion Genética
facilit6 la generacién automadtica de algoritmos, aprovechando principios inspirados en la
evolucion biolégica. Su aplicacién en la investigacion aporté una herramienta poderosa pa-
ra abordar problemas de optimizacién y modelado, proporcionando soluciones eficientes
y adaptativas que mejoraron significativamente la eficacia de los andlisis computacionales.
Este enfoque no solo promovi6 la agilidad en la resolucion de problemas, sino que también
abri6 nuevas posibilidades para la exploracién y comprensiéon de fenémenos complejos
a través de la simulacion y el modelado de datos meteorolégicos. En la investigacion, se
destacan los siguientes aportes:

= Una metodologia para estimar la evapotranspiracién de referencia en invernaderos
y a campo abierto. esta metodologia se destaca por su capacidad para emplear ex-
clusivamente pardmetros meteorolégicos de humedad relativa y temperatura. Esta
singular caracteristica le permite realizar evaluaciones precisas de la evapotranspira-
cién de referencia al interior de invernaderos, superando eficazmente las mediciones
obtenidas mediante el modelo de Hargreaves-Samani y el uso de un atmémetro. La
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limitacion a estos dos parametros especificos demuestra la eficiencia del algoritmo,
al mismo tiempo que subraya su capacidad para ofrecer resultados mds exactos que
los métodos convencionales; asi como, mediciones realizadas con instrumentacién
especializada. Esta particularidad no solo simplifica el proceso de evaluacién, sino
que también destaca la mejora significativa en la precision y utilidad del algoritmo
en comparacion con técnicas tradicionales como la de Hargreaves-Samani.

= Modelos para predecir la evapotranspiracion de referencia de forma diaria en in-
vernaderos y campo abierto. Estos modelos destacan por su habilidad para realizar
prondsticos diarios altamente precisos de la evapotranspiracion de referencia en el in-
terior de invernaderos y a campo abierto. Su capacidad predictiva se basa inicamente
en una ventana de tiempo de cinco dias de datos histéricos diarios de evapotrans-
piracion. Esta singular caracteristica no solo resalta su eficacia, sino que también
subraya su facilidad de implementacion. La utilidad de estos modelos se manifiesta
de manera significativa en el &mbito de la agricultura protegida, donde la capacidad
de predecir con precision la evapotranspiracién de referencia de forma diaria resulta
esencial para la gestion efectiva del recurso hidrico y del cultivo en invernaderos. La
simplificacion de las variables de entrada, sin comprometer la precision, lo posiciona
como una herramienta valiosa para mejorar la eficiencia y la toma de decisiones en
la produccioén agricola en el contexto de agricultura protegida.

= Conjunto de Datos preprocesados. El conjunto de datos esta disponible con el prop6-
sito de ser empleado con la metodologia propuesta en el marco de la investigacion.
Este recurso constituye un componente fundamental que amplia la aplicabilidad y
validez de la metodologia. El conjunto de datos, tras un proceso de preprocesamiento
riguroso, se presenta como un recurso listo para ser aprovechado, facilitando asi la
aplicacién efectiva de la metodologia y fortaleciendo la robustez de los resultados
obtenidos.

La aportacion computacional se revela como un activo especialmente significativo en el
dominio que se aborda, destacando particularmente en escenarios donde la optimizacién
de pardmetros o la seleccién de una combinacién éptima de variables se vuelve imperativa.
El enfoque de Programacioén Genética no solo simplifica tareas complejas, sino que también
se presenta como una herramienta fundamental para abordar de manera eficaz problemas
que requieren un andlisis riguroso y una adaptacion constante en busca de soluciones
Optimas.

1.7. Organizacion de la Tesis

Elresto de esta tesis estd organizado en los siguientes capitulos:

Capitulo 2 Fundamento teérico
Este capitulo proporciona la base conceptual y contextual necesaria para comprender el
marco de referencia en el que se desarrolla la investigacion. Aqui se abordan los principios,



teorias y conceptos clave que sustentan la propuesta.

Capitulo 3. Estado del arte

Este capitulo se centra en el estado del arte, presentando una revision exhaustiva de los tra-
bajos de investigacion relevantes en el campo de estudio. Este andlisis critico sitlia nuestro
trabajo en el contexto més amplio de la investigacion existente, identificando brechas de
conocimiento y estableciendo conexiones con las contribuciones previas.

Capitulo 4. Desarrollo experimental de un modelo para la estimacién de la evapotranspi-
raciéon a campo abierto

En esta seccion se propone experimentar con la primera fase de la metodologia de solucién,
ya que esta es fundamental para el éxito de la segunda fase, la cual se centra en desarrollar
el modelo predictivo, que es el objetivo principal de esta investigacion. La experimentacion
en esta etapa busca desarrollar un modelo simple y f4cil de interpretar para estimar la
evapotranspiraciéon en campo abierto. Para lograrlo, se utilizardn datos meteorolégicos
obtenidos de estaciones ubicadas en diversas regiones y climas, con fuentes que incluyen la
red CIMIS (California Irrigation Management Information System) y una estacion adicional
«El Porvenir» ubicada en el norte-centro de México. Esta diversidad de datos permitira
evaluar la robustez y aplicabilidad del modelo en diferentes condiciones climaticas, asegu-
rando que el modelo no solo sea preciso, sino también versatil y capaz de generalizar bien
en distintos entornos.

Capitulo 5. Desarrollo de un modelo para la estimacién de la evapotranspiraciéon

En esta seccion se ofrece una explicacion exhaustiva sobre la recoleccion y preparacion
de datos, abordando meticulosamente los métodos, enfoques y técnicas utilizadas para
alcanzar los objetivos propuestos. Ademads, se detalla la generacién del modelo de evapo-
transpiracion de referencia. El capitulo cubre los procesos desde la obtencién de datos,
hasta el proceso evolutivo desde la definicién de los pardmetros del algoritmo evolutivo
hasta la obtencién del mejor modelo descubierto. Aqui se analizan los resultados obteni-
dos, se comparan con el modelo de Hargreaves-Samani y un atmoémetro tomando como
referencia el modelo FAO Penman-Monteith y se examina la eficacia y precision del modelo,
proporcionando una evaluacion critica de su desempeio.

Capitulo 6. Generacion del modelo predictivo

Este capitulo detalla el proceso de obtencion y transformacién de datos derivados del
modelo de evapotranspiracion desarrollado en el capitulo anterior. Se explora en detalle el
método utilizado para convertir los datos en una matriz de 5 estados previos, y un vector
objetivo. El propésito principal de esta transformacién es suministrar al algoritmo evolutivo
datos precisos y de alta calidad, lo que contribuiré a la obtencién de resultados mds exactos
y confiables. Asi mismo, se profundiza en el desarrollo del modelo predictivo mediante la
aplicacion de técnicas de Programacion Genética, un enfoque innovador que permite la
creacion de algoritmos adaptativos y eficientes para la prediccion de la evapotranspiracién
de referencia a corto plazo. Este enfoque meticuloso busca garantizar que el modelo pueda
hacer predicciones acertadas basadas en informacién histérica relevante, lo que a su vez
mejora su capacidad para adaptarse a diferentes condiciones y contextos.
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Capitulo 7. Caso de estudio

En este capitulo, se presenta un caso de estudio destinado a la validacién de nuestro modelo
predictivo utilizando datos previamente no observados. La validacion con datos fuera de
la muestra representa una evaluacion critica de la efectividad del modelo, ya que permite
determinar su capacidad de generalizacion. Este procedimiento es fundamental para veri-
ficar la robustez y precision del modelo en la predicciéon de instancias no incluidas en el
conjunto de entrenamiento, asegurando asi su aplicabilidad y fiabilidad en condiciones
reales y diversas configuraciones experimentales.

Capitulo 8. Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se exponen las conclusiones derivadas de la investigacion, enfatizando el
papel crucial de la Programacién Genética en el desarrollo de los modelos de evapotranspi-
racion. Ademads, se resaltan los hallazgos mas relevantes y se discuten sus implicaciones en
el contexto de la agricultura protegida. También se esbozan las direcciones para futuras in-
vestigaciones, sefialando posibles dreas de expansion, investigacion adicional y desarrollo
continuo en el tema abordado.

Esta estructura proporciona una disposicién légica y progresiva del contenido, guiando
al lector a través de los aspectos tedricos, revisién de la literatura, metodologia, validacién
y conclusiones, brindando asi una comprensiéon completa del trabajo de investigacion y
sus contribuciones.
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Capitulo 2

Fundamento tedrico

En este capitulo, se expondrdn los conceptos fundamentales necesarios para una compren-
sion integral del trabajo de investigacion. En particular, se abordardn conceptos clave en
hidrologia e Inteligencia Artificial, como evaporacion, transpiracion, evapotranspiracion,
la relacién entre evaporacion y transpiracion, asi como, computo evolutivo y Programacion
Genética.

2.1. Proceso de evapotranspiracion

Se conoce como evapotranspiracion (ET) la combinacion de dos procesos separados por
los que el agua se pierde a través de la superficie del suelo por evaporacion y por otra parte
mediante transpiracién del cultivo.

La evaporacion es el proceso por el cual el agua liquida se convierte en vapor de
agua (vaporizacion) y se retira de la superficie evaporante (remocion de vapor). El agua
se evapora de una variedad de superficies, tales como lagos, rios, caminos, suelos y la
vegetacion mojada. Para cambiar el estado de las moléculas del agua de liquido a vapor se
requiere energia. La radiacion solar directa y, en menor grado, la temperatura ambiente del
aire, proporcionan esta energia. La fuerza impulsora para retirar el vapor de agua de una
superficie evaporante es la diferencia entre la presion del vapor de agua en la superficie
evaporante y la presion de vapor de agua de la atmoésfera circundante. A medida que ocurre
la evaporacion, el aire circundante se satura gradualmente y el proceso se vuelve cada vez
mas lento hasta detenerse completamente si el aire mojado circundante no se transfiere a
la atmésfera, o en otras palabras no se retira de alrededor de la hoja. El reemplazo del aire
saturado por un aire mas seco depende de la velocidad del viento. Por lo tanto, la radiacion,
la temperatura del aire, la humedad atmosférica y la velocidad del viento son pardmetros
climatolégicos a considerar al evaluar el proceso de evaporacion (Allen et.al., 2006).

La transpiracion consiste en la vaporizacion del agua liquida contenida en los tejidos
de la planta y su posterior remocion hacia la atmésfera. Los cultivos pierden agua predomi-
nantemente a través de los estomas. Estos son pequefas aberturas en la hoja de la planta a
través de las cuales atraviesan los gases y el vapor de agua de la planta hacia la atmésfera.
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El agua, junto con algunos nutrientes, es absorbida por las raices y transportada a través
de la planta. La vaporizacion ocurre dentro de la hoja, en los espacios intercelulares, y el
intercambio del vapor con la atmosfera es controlado por la abertura estomatica. Casi toda
el agua absorbida del suelo se pierde por transpiracién y solamente una pequena fraccién
se convierte en parte de los tejidos vegetales.

La transpiracion, igual que la evaporacion directa, depende del aporte de energia, del
gradiente de presion del vapor y de la velocidad del viento. Por lo tanto, la radiacion solar, la
temperatura del aire, la humedad atmosférica y el viento también deben ser considerados
en su determinacién (Allen et.al., 2006).

La evapotranspiracion se expresa normalmente en milimetros [mm] por unidad de
tiempo. Esta unidad expresa la cantidad de agua perdida de una superficie cultivada en
unidades de altura de agua. La unidad de tiempo puede ser una hora, dia, 10 dias, mes o
incluso un periodo completo de cultivo o un afio. Como una hectérea tiene una superficie
de 10,000 [m?] y 1 [mm] es igual a 0.001 [m], la pérdida de 1 [mm] de agua corresponde
ala pérdida de 10 [m3] de agua por hectdrea. Es decir, la perdida de agua a razén de una
hectarea por dia es equivalente 10 [m3].

La altura del agua se puede expresar también en términos de la energia recibida por
unidad de 4rea. Esto ultimo se refiere a la energia o al calor requerido para vaporizar el
agua. Esta energia, conocida como el calor latente de vaporizacién A, es una funcién de la
temperatura del agua. Por ejemplo, a 20[°C], A tiene un valor cerca de 2.45 [M]/Kg]. Es decir
2.45 [M]] son necesarios para vaporizar 1 kilogramo 6 0.001 [m?] de agua. Por lo tanto, un
aporte de energia de 2.45 [MJ/m?] puede vaporizar 0.001 [m] o 1 [mm)] de agua, y entonces
1 [mm] de agua es equivalente a 2.45 [M]/ m~2] (Allen et.al., 2006).

Los principales factores que influyen en la evaporacion y la transpiracion son: el clima,
las caracteristicas del cultivo, el manejo y medio de desarrollo del cultivo. En esta seccion
nos enfocaremos en las variables climaticas.

Los principales pardmetros climéaticos que afectan la evapotranspiracion son: la ra-
diacion, la temperatura del aire, la humedad atmosférica y la velocidad del viento. Se
han desarrollado varios procedimientos para determinar la evaporacién a partir de estos
parametros. La fuerza evaporativa de la atmoésfera puede ser expresada por la evapotranspi-
racion del cultivo de referencia (ETo). La evapotranspiracion del cultivo de referencia (ETo)
representa la pérdida de agua de una superficie cultivada estdndar (Allen et.al., 2006).

La tasa de evapotranspiracion de una superficie de referencia, que ocurre sin restriccio-
nes de agua, se conoce como evapotranspiracion del cultivo de referencia, y se denomina
ETo. La superficie de referencia corresponde a un cultivo hipotético de pasto con carac-
teristicas especificas. El concepto de evapotranspiracion de referencia se introdujo para
estudiar la demanda de evapotranspiracion de la atmdésfera, independientemente del tipo
y desarrollo del cultivo, y de las practicas de manejo.

Los tnicos factores que afectan ETo son los pardmetros climéticos. Por lo tanto, ETo es
también un parametro climatico que puede ser calculado a partir de datos meteorolégicos.
ETo expresa el poder evaporante de la atmésfera en una localidad y época del afio especi-
ficas, y no considera ni las caracteristicas del cultivo, ni los factores del suelo. Desde este
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punto de vista, el método FAO Penman-Monteith se recomienda como el método estandar
para determinar la ETo con pardmetros climéticos. Este método ha sido seleccionado debi-
do a que aproxima de una manera cercana la ETo de cualquier localidad evaluada, tiene
bases fisicas s6lidas e incorpora explicitamente parametros fisiolégicos y aerodindmicos.
Una alternativa recomendada por la FAO para localidades donde no existen datos de radia-
cion solar es el método de la diferencias de temperatura de Hargreaves-Samani (Ecuacién
2.5) (Allen et.al., 2006).

2.2. FAO Penman-Monteith

Un panel de expertos e investigadores en riego fue organizado por la FAO en mayo de
1990, en colaboracién con la Comision Internacional para el Riego y Drenaje y con la
Organizacién Meteorolégica Mundial, con el fin de revisar las metodologias previamente
propuestas por la FAO para el célculo de los requerimientos de agua de los cultivos y
para elaborar recomendaciones sobre la revision y la actualizacién de procedimientos
a este respecto. El panel de expertos recomendd la adopciéon del método combinado de
Penman-Monteith (Ecuacién 2.1) como nuevo método estandarizado para el célculo de la
evapotranspiracion de la referencia y aconsejé sobre los procedimientos para el calculo de
los varios parametros que la férmula incluye.

Ecuacién de Peanman-Monteith recomendada por la FAO

0.408A(R, — G) + y% Us(es— eg)
A+y(1+0.34uy)

ETo =

(2.1)

donde ET, evapotranspiracion de referencia [mm/dia], R, radiacién neta en la superficie
del cultivo [MJ/m?/dia], R, radiacion extraterrestre [mm/dia/], G flujo del calor de suelo
MJ/m?/ dial, T nean temperatura media del aire a 2 m de altura [°C], uy velocidad del viento
a 2 [m] de altura [m/s], es presion de vapor de saturacion [kPa], e, presion real de vapor
[kPa], es — e, déficit de presién de vapor [kPa], A pendiente de la curva de presion de vapor
[(kPa/°C], v constante psicrométrica [kPa/°C]

El método FAO Penman-Monteith fue desarrollado haciendo uso de la definicién del cul-
tivo de referencia como un cultivo hipotético con una altura asumida de 0.12 [m], con una
resistencia superficial de 70 [s/m] y un albedo de 0.23 y que representa a la evapotranspira-
cién de una superficie extensa de pasto verde de altura uniforme, creciendo activamente y
adecuadamente regado. El método reduce las imprecisiones del método anterior de FAO
Penman y produce globalmente valores mds consistentes con datos reales de uso de agua
de diversos cultivos (Allen et.al., 2006). El método de FAO Penman-Monteith para estimar
ETo, puede ser derivado de la ecuacion original de Penman-Monteith (Ecuacion 2.2) y las
ecuaciones de la resistencia aerodindmica (Ecuacién 2.3) y superficial (Ecuacion 2.4)
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Ecuacion original de Peanman-Monteith

ARy~ G) + paCp=re

AET —

2.2)
A+y(d+1)

donde R, es la radiacién neta, G es el flujo del calor en el suelo, (es — e,;) representa el déficit

de presion de vapor del aire, p, es la densidad media del aire a presion constante, C, es

el calor especifico del aire, A representa la pendiente de la curva de presion de vapor de

saturacion, y es la constante psicrométrica, y r y r, son las resistencias superficial (total) y

aerodindmica.

Ecuacién de la resistencia aerodinamica r,

ln[zg‘a;d] ln[ZZh;hd]

kZ_UZ

Iy — , (2.3)
donde r, resistencia aerodinamica [s/m], z;, altura de medicién del viento [m], z;, altura de
medicién de humedad [m], d plano de altura de desplazamiento cero [m], z,,, longitud de
la rugosidad que gobierna la transferencia del momentum [m], z,, longitud de la rugosidad
que gobierna la transferencia de calor y vapor de agua [m], k constante de Von Karman
0.41, u, velocidad del viento a la altura z [ m/s].

Ecuacion de resistencia superficial r;
3!

=, (2.4)
AIFactivo

Is
donde r; resistencia superficial (total) [s/m], r; resistencia estomdtica total de una hoja bien
iluminada [s/m], IAF,¢;;,, indice activo de 4rea foliar [m? (4rea de la hoja) m? (superficie
del suelo)].

2.3. Hargreaves-Samani

Cuando no se tiene disponibilidad de datos meteorolégicos de radiacion solar, humedad
relativa o velocidad del viento, estos deberian ser estimados para utilizar el método de
Penman-Monteith. No obstante, como una opcién alternativa, la ETo puede ser estimada
usando la (Ecuacion 2.5) de Hargreaves-Samani, segiin recomienda la FAO en (Allen, 1998):

ET,=0.0023(Tmean + 17.8) + (Trmax — Tmin)*>Ra, (2.5)

donde ET, es la evapotranspiracion de referencia [mm/dial], Ty,.4, representa la tempe-
ratura media [°C], Tj,4x temperatura méaxima [°C], Ty,i, temperatura minima [°C] y R,
radiacion extraterrestre [MJ/m?/dial.

Es importante mencionar que la ecuacion de Hargreaves tiende a subestimar los valo-
res de ETo bajo condiciones de viento fuerte (u, > 3m/s) y a sobreestimar la ETo bajo

condiciones de elevada humedad relativa (Allen et.al., 2006).
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2.4. Agricultura protegida

La Agricultura Protegida (AP) se configura como un sistema de produccién meticulosa-
mente disefiado con el objetivo primordial de proporcionar a las plantas las condiciones
6ptimas para su desarrollo, permitiéndoles expresar su maximo potencial productivo, se-
gun lo senalado por (Vargas-Canales et.al., 2018). Este enfoque, al mismo tiempo, facilita el
manejo preciso de las condiciones ambientales criticas, como temperatura, humedad rela-
tiva, nutricion, agua y luz, asi como la gestion de riesgos asociados a plagas y enfermedades,
como lo destaca (Allende et.al., 2017).

La Agricultura Protegida (AP), como concepto amplio, engloba diversas técnicas de
cultivo que buscan controlar total o parcialmente el microclima que rodea a las plantas,
adaptéandolo a las necesidades especificas de cada especie durante su periodo de creci-
miento. En México, la AP ha evolucionado como una estrategia eficiente para mitigar las
emisiones contaminantes contribuyentes al calentamiento global. Esta estrategia se alinea
con las recomendaciones de la FAO sobre la intensificacion sostenible de la produccion
agricola, como indican (P. Pratt y Ortega, 2019). El propésito central de la AP en México
se enfoca en incrementar y mantener la productividad en términos de cantidad, calidad y
oportunidad comercial, como sugieren (Castafieda-Miranda et.al., 2007) y (Moreno Resén-
dez et.al., 2011).

Una alternativa a las cubiertas de plédstico dentro de la AP es la implementacién de
mallas sombra, disefiadas para resguardar cultivos, hortalizas y dreas recreativas de las
inclemencias solares. Estas mallas, fabricadas con materiales especificos como polietileno,
polipropileno y poliéster, poseen propiedades que no solo protegen las plantas, sino que
también contribuyen al ahorro de agua y energia. La seleccion de porcentajes de sombra,
que oscilan desde un 35 % hasta un 95 %, se ajusta a las necesidades particulares de cada
cultivo, proporcionando un ambiente controlado que evita cambios bruscos de temperatu-
ray mantiene una humedad adecuada entre el suelo y la tela. Ademds, algunos modelos de
mallas incorporan tratamientos aluminizados para optimizar ain mas sus propiedades
protectoras (Orona-Castillo et.al., 2022).

2.5. Programacion Genética

2.5.1. Introduccion

El objetivo de lograr que las computadoras resuelvan problemas autométicamente es cen-
tral para la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico y el amplio campo abarcado
por lo que Turing llamé «inteligencia de maquinas» (Turing, 1948). En su charla de 1983
titulada «IA: Dénde ha estado y hacia dénde se dirige», el pionero del aprendizaje automa-
tico Arthur Samuel declar6 el objetivo principal de los campos del aprendizaje automaético
y la inteligencia artificial:

«El objetivo es ... lograr que las mdquinas exhiban un comportamiento que, si fuera
realizado por humanos, se asumiria que involucra el uso de inteligencia».
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La Programacion Genética es un método sistemaético para hacer que las computadoras
resuelvan automdticamente un problema comenzando desde una declaracion de alto nivel
de lo que necesita ser hecho. La Programacion Genética es un método independiente del
dominio que crea genéticamente una poblacién de programas de computadora para resol-
ver un problema. Especificamente, la Programacién Genética transforma iterativamente
una poblaciéon de programas de computadora en una nueva generacion de programas
aplicando andlogos de operaciones genéticas que ocurren naturalmente como se observa
en la Figura 2.1.

Solucion
Generar poblacion Ejecutar Programas y for(i=1;1<100;1% )
de Programas Aleatorios Evaluar su Calidad.

X+=2.37+i;
if (x>1000)
return(i);

return(0)

Seleccionar los programas
mas aptos y generar
nuevos programas

Figura 2.1: Ciclo principal de Programacion Genética.

Las operaciones genéticas incluyen el cruce (recombinacion sexual), la mutacion, la re-
produccion, la duplicacién y eliminacién de genes. A veces se utilizan andlogos de procesos
de desarrollo para transformar un embrién en una estructura completamente desarrollada.
La Programacién Genética es una extension del Algoritmo Genético (Holland, 1992) en
el que las estructuras en la poblacién no son cadenas de caracteres de longitud fija que
codifican soluciones candidatas a un problema, sino programas que, al ejecutarse, son las
soluciones candidatas al problema.

Los programas se expresan en Programacion Genética en forma de arboles sintacticos

z 2 . . ., . x+x
en lugar de lineas de codigo. Por ejemplo, la expresion simple 555 se representa

como se muestra en la Figura 2.2. El arbol incluye nodos y enlaces. Los nodos indican las
instrucciones a ejecutar. Los enlaces indican los argumentos para cada instruccién. En lo
siguiente, los nodos internos en un arbol se llamardn funciones, mientras que las hojas del

arbol se llamaran terminales.

Figura 2.2: Representacion bdsica de un programa en forma de arbol utilizada en Programacién
Genética.
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En formas mdés avanzadas de Programacion Genética, los programas pueden estar
compuestos por multiples componentes (por ejemplo, subrutinas). En este caso, la repre-
sentacion utilizada en la Programacion Genética es un conjunto de drboles (uno para cada
componente) agrupados bajo un nodo especial llamado raiz, como se ilustra en la Figura
2.3. Llamaremos a estos arboles (sub) ramas. El nlimero y tipo de las ramas en un programa,
junto con ciertas otras caracteristicas de la estructura de las ramas, forman la arquitectura
del programa.

Componente 1 Componente 2 Componente N

Figura 2.3: Representacion de un programa multi-arbol.

2.5.2. Pasos preparatorios de la Programacién Genética

La Programacion Genética parte de una declaracion de alto nivel de los requisitos de un
problema e intenta producir un programa de computadora que resuelva el problema. El
usuario comunica la declaracion de alto nivel del problema al algoritmo de Programacién
Genética realizando ciertos pasos preparatorios bien definidos.

Los cinco principales pasos preparatorios para la version basica de la Programacién
Genética requieren que el usuario especifique:

1. El conjunto de terminales (por ejemplo, las variables independientes del problema,
funciones de cero argumentos y constantes aleatorias) para cada rama del programa
a evolucionar.

2. El conjunto de funciones primitivas para cada rama del programa a optimizar.

3. Lamedida de aptitud, para medir explicita o implicitamente la calidad de los progra-
mas, es decir la aptitud de los individuos en la poblacion).

4. Ciertos parametros para controlar la ejecucion.

5. El criterio de terminacion y el método para designar el resultado de la ejecucion.

Los dos primeros pasos preparatorios especifican los elementos disponibles para crear
los programas de computadora. Una ejecucién de Programacién Genética es una bisqueda

competitiva entre una poblacion diversa de programas compuestos por las funciones y
terminales disponibles.
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La identificacion del conjunto de funciones y terminales para un problema en particular
suele ser un proceso sencillo. Para algunos problemas, el conjunto de funciones puede
consistir simplemente de las funciones aritméticas (suma, resta, multiplicacion y division).
El conjunto de terminales puede consistir de las entradas externas del programa (variables
independientes) y constantes numéricas. Para muchos otros problemas, los componentes
abarcan tanto funciones como terminales especializados. Por ejemplo, si el objetivo es
lograr que la Programacion Genética programe automadticamente a un robot para trapear
todo el piso de una habitacion llena de obstaculos, el usuario humano debe decirle a la
Programacién Genética qué puede hacer el robot. Por ejemplo, el robot puede ser capaz de
ejecutar funciones como moverse, girar y trapear. Si el objetivo es la creacién automaética de
un controlador, el conjunto de funciones puede consistir en integradores, diferenciadores,
adelantos, atrasos, ganancias, sumadores, restadores, etc., y el conjunto de terminales
puede consistir en sefiales como la sefial de referencia y la salida del sistema. Si el objetivo
es la sintesis automética de un circuito eléctrico analégico, el conjunto de funciones puede
permitir que la Programaciéon Genética construya circuitos a partir de componentes como
transistores, capacitores y resistores. Una vez que el usuario ha identificado los elementos
primitivos para un problema de sintesis de circuitos, el mismo conjunto de funciones se
puede utilizar para sintetizar automaticamente un amplificador, un circuito computacional,
un filtro activo, un circuito de referencia de voltaje o cualquier otro circuito compuesto por
estos elementos.

El tercer paso preparatorio se refiere a la medida de aptitud para el problema. La medida
de aptitud especifica lo que debe hacerse. Es el mecanismo principal para comunicar los
requisitos de alto nivel del problema al sistema de Programacion Genética. Por ejemplo, si
el objetivo es que la Programacion Genética sintetice automdticamente un amplificador, la
funcién de aptitud es el mecanismo para indicar a la Programacién Genética que sintetice
un circuito que amplifique una sefial entrante (en lugar de, por ejemplo, un circuito que
suprima las frecuencias bajas de una senal entrante o que calcule la raiz cuadrada de la
sefal entrante). Los dos primeros pasos preparatorios definen el espacio de busqueda,
mientras que la medida de aptitud especifica implicitamente el objetivo deseado de la
busqueda.

El cuarto y quinto pasos preparatorios son administrativos. El cuarto paso preparatorio
implica especificar los pardmetros de control para la ejecucion. El pardmetro de control
mas importante es el tamafno de la poblacion. Otros parametros de control incluyen las
probabilidades de realizar las operaciones genéticas, el tamafio méximo para los programas
y otros detalles de la ejecucion.

El quinto paso preparatorio consiste en especificar el criterio de terminacion y el
método para designar el resultado de la ejecucion. El criterio de terminacion puede incluir
un nimero méaximo de generaciones a ejecutar, asi como un predicado de éxito especifico
del problema. El individuo mejor hasta el momento se recoge y se designa como el resultado
de la ejecucion.
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2.5.3. Pasos ejecutivos de la Programacion Genética

Después de que el usuario ha realizado los pasos preparatorios para un problema, se puede
iniciar la ejecucion de la Programacion Genética. Una vez que se ha iniciado la ejecucion,
se llevan a cabo una serie de pasos bien definidos e independientes del problema.

La Programacién Genética tipicamente comienza con una poblacién de programas de
computadora generados aleatoriamente, compuestos por los elementos programaticos
disponibles (funciones y terminales).

La Programacién Genética transforma iterativamente una poblacion de programas
de computadora en una nueva generacion de la poblacién aplicando anédlogos de ope-
raciones genéticas que ocurren naturalmente. Estas operaciones se aplican a individuos
seleccionados de la poblacién. Los individuos son seleccionados de forma probabilistica
para participar en las operaciones genéticas basadas en su aptitud (métrica proporcionada
por el usuario en el tercer paso preparatorio). La transformacién iterativa de la poblacién se
ejecuta dentro del ciclo generacional principal de la ejecucién de la Programacion Genética.

Los pasos ejecutivos de la Programacion Genética son los siguientes:

1. Crear inicialmente una poblacion aleatoria (generacién 0) de programas individuales
de computadora compuestos por las funciones y terminales disponibles.

2. Realizar iterativamente los siguientes sub-pasos (llamados generacién) en la pobla-
cién hasta que se satisfaga el criterio de terminacién:

a) Ejecutar cada programa en la poblacién y determinar su aptitud (explicita o
implicitamente) utilizando la medida de aptitud del problema.

b) Seleccionar uno o dos programas individuales de la poblacién con una probabi-
lidad basada en la aptitud (permitiendo la reseleccion) para participar en las
operaciones genéticas en (c).

c¢) Crear nuevos programas individuales para la poblacién aplicando las siguientes
operaciones genéticas con probabilidades especificadas:

= Reproduccion: Copiar el programa individual seleccionado en la nueva
poblacién.

= Crossover: Crear nuevos programas descendientes para la nueva poblacion
recombinando partes elegidas al azar de dos programas seleccionados.

= Mutacién: Crear un nuevo programa descendiente para la nueva poblaciéon
mutando al azar una parte elegida al azar de un programa seleccionado.

= Operaciones de alteracién de arquitectura: Elegir una operacion de al-
teracion de arquitectura del repertorio disponible de tales operaciones
y crear un nuevo programa descendiente para la nueva poblacién apli-
cando la operacién de alteracién de arquitectura elegida a un programa
seleccionado.

3. Después de que se satisfaga el criterio de terminacién, se recoge el mejor programa
Unico en la poblacién producido durante la ejecucion (el mejor individuo hasta el
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momento) y se designa como el resultado de la ejecucion. Si la ejecucion es exitosa,
el resultado puede ser una solucién (o solucién aproximada) al problema.

La Figura 2.4 muestra un diagrama de flujo de la Programacién Genética que presenta
las operaciones genéticas de crossover, reproduccion y mutacion, asi como las opera-
ciones de alteracion de arquitectura. Este diagrama de flujo expone una version de dos
descendientes de la operacion de crossover.

A continuacion, se presenta una explicacion detallada del diagrama de flujo de Pro-
gramacion Genética 2.4. La ejecucion del algoritmo se inicia con la fase de inicializacion,
donde se configuran los pardmetros fundamentales: Run=0, que indica el niimero de eje-
cuciones realizadas, y Gen=0, que representa el nimero de generaciones ejecutadas. En
esta etapa, se genera una poblacion inicial de soluciones candidatas de manera aleatoria,
estableciendo la base sobre la cual el algoritmo evolutivo comenzard su proceso iterativo de
optimizacién. Luego, se evalia si se cumple el criterio de terminacién, que, si se satisface,
finaliza la ejecucion; de lo contrario, se procede a aplicar una medida de aptitud a cada
individuo de la poblacién. A continuacion, se llevan a cabo diversas operaciones genéticas
en cada individuo hasta alcanzar el tamafo total de la poblacién (i=M), donde i representa
el indice del individuo en la poblacién y M el tamafio total de la poblacién. Estas operacio-
nes incluyen la seleccion de individuos basados en su aptitud, reproduccién para copiar
individuos a la nueva poblacién, cruce para generar descendencia, mutacién para introdu-
cir variabilidad y alteracién de arquitectura para modificar la estructura de los individuos.
Tras completar las operaciones genéticas, se incrementa la generacion (Gen=Gen+1) y se
repite el ciclo hasta cumplir con el criterio de terminacion. Al finalizar cada ejecucion, se
designa el resultado, se incrementa Run, y se verifica si se ha alcanzado el namero total de
ejecuciones (Run=N). Si se cumple, el proceso concluye; de lo contrario, se reinicia el ciclo
para una nueva ejecucion.

La Programacion Genética es independiente del problema en el sentido de que el
diagrama de flujo que especifica la secuencia basica de pasos ejecutivos no se modifica
para cada nueva ejecucion o cada nuevo problema.

Normalmente no hay intervencién humana discrecional o interaccién durante una
ejecucion de Programacion Genética (aunque un usuario humano puede ejercer juicio
sobre si terminar una ejecucion).

La Programacion Genética comienza con una poblacidn inicial de programas de compu-
tadora compuestos por funcionesy terminales apropiados para el problema. Los programas
individuales en la poblacion inicial suelen generarse recursivamente generando un arbol
de programa con raiz etiquetada compuesto por selecciones aleatorias de funciones y
terminales primitivos (proporcionados por el usuario como parte de los primeros y segun-
dos pasos preparatorios). Los individuos iniciales suelen generarse sujetos a un tamafno
maximo preestablecido (especificado por el usuario como un pardmetro menor como parte
del cuarto paso preparatorio). Por ejemplo, en el método de inicializacion «Full», se toman
nodos del conjunto de funciones hasta que se alcance una profundidad méaxima del arbol.
Mas alla de esa profundidad, solo se pueden elegir terminales. La Figura 2.5 muestra varias
instantdneas de este proceso. Una variante de esto, el método de inicializacion «Grow»,
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Figura 2.4: Diagrama de flujo de Programacion Genética
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permite la seleccion de nodos de todo el conjunto primitivo hasta que se alcance el limite de
profundidad. Después de eso, se comporta como el método «Full». La Figura 2.6 ilustra este
proceso. Se proporciona un seudoc6digo para una implementacion recursiva de ambos
métodos, «Full» y «Grow», en el algoritmo 1. El c6digo asume que los programas estdn
representados como expresiones en notacion prefija.

t=1 t=2 t=3
X
t=4 t=5 t=7
X y X Yy X Y1 0

Figura 2.5: Creaci6n de un arbol de siete puntos utilizando el método de inicializacién «Full»
(t=tiempo)

t=1 t=2 t=3
A
AN X
t=4 t=5
2 2 Yy

Figura 2.6: Creacion de un 4rbol de cinco puntos utilizando el método de inicializacién «Grow»
(t=tiempo)
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El Algoritmo 1 describe un procedimiento recursivo para generar programas utilizando
los métodos «Full» y «Grow» en Programacion Genética. Este procedimiento, GEN_RND_EXPR,
comienza con la inicializacién de parametros como el conjunto de funciones (func_set), el
conjunto de terminales (term_set), la profundidad méxima de las expresiones (max_d), y el
método de generacion. Si la profundidad méxima es 0 o, bajo el método «Grow», un digito
aleatorio es igual a 1, se selecciona aleatoriamente un terminal del conjunto de terminales.
Sino se cumple esta condicidn, se elige una funcién del conjunto de funciones y se generan
recursivamente los argumentos de esta funcion, reduciendo la profundidad maxima en
uno en cada llamada recursiva. El resultado final es una expresién en notacion prefija que
integra la funcién y sus argumentos generados. El método «Full» asegura la generacion de
arboles completos hasta la profundidad maxima, mientras que el método «Grow» permite
una mayor flexibilidad, generando arboles de diversas estructuras antes de alcanzar la
profundidad maxima. Este algoritmo es esencial para explorar eficientemente el espacio
de soluciones en Programacion Genética, proporcionando una variedad de estructuras de
arboles de expresion.

Algoritmo 1 Pseudocddigo para la generacion recursiva de programas con los métodos
«Full» y «Grow»

1: procedure GEN_RND_EXPR
2 arguments:
3 func_set, /* Conjunto de funciones */
4 term_set, /* Conjunto de terminales */
5: max_d, /* Profundidadmdxima para expresiones */
6 method /* «Full» o «Grow» */
7 result:
8 expr /*Expresion en notacion prefija*/
9: begin

10: if max_d =0or method = «Grow» and random digit =1 then

11: expr = choose_random_element(ter m_set);

12: else

13: func=choose_random_element(func_set);

14: for i =1 to arity(func) do

15: arg_i=GEN_RND_EXPR(func_set,term_set,max_d —1, method)

16: end for

17: expr =(func,arg_1l,arg_2,...)

18: end if

19: end

20: end procedure

Cada programa individual en la poblacién es medido o comparado en términos de qué
tan bien realiza la tarea en cuestion (utilizando la medida de aptitud proporcionada en el
tercer paso preparatorio). Para muchos problemas, esta medicién produce un tnico valor
numeérico explicito, llamado aptitud. Normalmente, la evaluacion de la aptitud requiere
ejecutar los programas en la poblacién, a menudo varias veces, dentro del sistema de
Programacioén Genética. Existen una variedad de estrategias de ejecucion, incluyendo (rela-
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tivamente poco comun) compilacion y enlace fuera de linea o en linea y la (relativamente
comun) compilacion e interpretacion de c6digo de maquina virtual.

Interpretar un arbol de programas significa ejecutar los nodos en el arbol en un orden
que garantice que los nodos no se ejecuten antes de que se conozca el valor de sus argumen-
tos (si los hay). Esto suele hacerse recorriendo el 4rbol de manera recursiva comenzando
desde el nodo raiz y posponiendo la evaluacién de cada nodo hasta que se conozca el
valor de sus hijos (argumentos). Este proceso se ilustra en la Figura 2.7, donde los ntimeros
a la derecha de los nodos internos representan los resultados de evaluar los subarboles
con raiz en dichos nodos. En este ejemplo, la variable independiente x se evalia como -1.
El algoritmo 2 proporciona una implementacion del procedimiento de interpretacion. El
c6digo asume que los programas se representan como expresiones en notacion prefija y
que dichas expresiones se pueden tratar como listas de componentes (donde se puede usar
una construccion como expr (i) para leer o establecer el componente i de la expresion
expr).

3-———->0 X-—->1

Figura 2.7: Ejemplo de interpretacién de un arbol sintdctico (el terminal x es una variable que tiene
un valor de -1)

El Algoritmo 2 presenta un intérprete para evaluar expresiones en notacion prefija
generadas por Programacion Genética. Este procedimiento, denominado EVAL, comienza
verificando sila expresion es una lista. Silo es, se interpreta como una expresion no terminal
que incluye una funcién y sus argumentos. Se evaliian recursivamente estos argumentos
y se aplica la funcion correspondiente. Si la expresion no es una lista, se verifica si es una
variable, una constante o una funcién de aridad 0. En este caso, se evaltia directamente o
se toma su valor, respectivamente.

El algoritmo utiliza recursién para manejar nodos no terminales, donde cada funcién
se aplica a los resultados de las evaluaciones recursivas de sus argumentos. Los nodos
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terminales representan variables, constantes o funciones sin argumentos, evaluandose
directamente segtin corresponda. Esta estructura asegura la evaluacién precisa de expresio-
nes complejas, esencial para interpretar programas generados por Programacion Genética.

Algoritmo 2 Intérprete tipico para Programacion Genética

1: procedure EVAL
2 arguments:
3 expr /* expresion en notacion prefija */
4 result:
5: value /* nimero */
6 begin
7 if expr is a list then /*No Terminal*/
8 proc=expr(l);
9: value = proc(EVAL(expr(2)),EVAL(expr(3)),...)
10: else /* Terminal */
11: if expr is a variable or a constant then
12: value =expr
13: else /* Funcion de aridad 0 */
14: value=expr()
15: end if
16: end if
17: end

18: end procedure

Independientemente de la estrategia de ejecucion adoptada, la aptitud de un programa
puede medirse de muchas maneras diferentes, incluyendo, por ejemplo, en términos de la
cantidad de error entre su salida y la salida deseada, la cantidad de tiempo (combustible,
dinero, etc.) requerido para llevar un sistema a un estado objetivo deseado, la precisién
del programa en el reconocimiento de patrones o la clasificaciéon de objetos en clases,
el rendimiento que produce un programa de juego, o la conformidad de una estructura
compleja (como una antena, circuito o controlador) con criterios de disefio especificados
por el usuario. La ejecucién del programa a veces devuelve uno o més valores explicitos.
Alternativamente, la ejecucion de un programa puede consistir solo en efectos secundarios
en el estado de un mundo (por ejemplo, las acciones de un robot). También es posible que
la ejecucion de un programa produzca tanto valores de retorno como efectos secundarios.
La medida de aptitud es, para muchos problemas practicos, multiobjetivo en el sentido de
que combina dos o més elementos diferentes. En la practica, los diferentes elementos de
la medida de aptitud compiten entre si hasta cierto grado. Para muchos problemas, cada
programa en la poblacion se ejecuta sobre una muestra representativa de diferentes casos
de aptitud. Estos casos de aptitud pueden representar diferentes valores de la(s) entrada(s)
del programa, diferentes condiciones iniciales de un sistema o diferentes entornos. A veces,
los casos de aptitud se construyen de manera probabilistica.

La creacion de la poblacion inicial aleatoria es, en efecto, una buisqueda aleatoria ciega
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del espacio de busqueda del problema. Proporciona una linea base para juzgar los esfuerzos
de busqueda futuros. Tipicamente, los programas individuales en la generacion 0 tienen
una aptitud extremadamente pobre. No obstante, algunos individuos en la poblacién son
(generalmente) mads aptos que otros. Las diferencias en la aptitud son luego explotadas
por la Programacién Genética. La Programacion Genética aplica la selecciéon darwiniana y
las operaciones genéticas para crear una nueva poblacion de programas descendientes a
partir de la poblacién actual. Las operaciones genéticas incluyen el cruce (recombinacion
sexual), la mutacidn, la reproduccion y las operaciones de alteracion de la arquitectura. Da-
do que se tienen copias de dos drboles parentales, tipicamente, el cruce implica seleccionar
aleatoriamente un punto de cruce (que puede pensarse equivalente a un nodo o un enlace
entre nodos) en cada drbol parental y intercambiar los subédrboles con raices en los puntos
de cruce, como se ejemplifica en la Figura 2.8. A menudo, los puntos de cruce no se selec-
cionan con probabilidad uniforme. Una estrategia frecuente es, por ejemplo, seleccionar
nodos internos (funciones) el 90 % de las veces, y cualquier nodo para el 10 % restante. La
mutacién tradicional consiste en seleccionar aleatoriamente un punto de mutacién en un
arbol y sustituir el subarbol con raiz alli con un subarbol generado aleatoriamente, como
se ilustra en la Figura 2.9. A veces, la mutacion se implementa como un cruce entre un
programay un programa aleatorio recién generado (esto también se conoce como cruce
«pollo sin cabeza»). La reproduccién implica simplemente copiar ciertos individuos en la
nueva poblacién.

Punto de

10X

Figura 2.8: Ejemplo de cruce de dos hijos entre arboles sintécticos.

Las operaciones genéticas descritas anteriormente se aplican a individuos que son
seleccionados de manera probabilistica de la poblacién en funcién de su aptitud. En este
proceso de seleccion probabilistica, se favorece a los individuos mejores sobre los inferiores.
Sin embargo, el mejor individuo de la poblacién no necesariamente es seleccionado y el
peor individuo de la poblacién no necesariamente es descartado. Después de que las ope-
raciones genéticas se llevan a cabo en la poblacién actual, la poblacién de descendencia
(es decir, la nueva generacion) reemplaza a la poblacién actual (es decir, la generacién
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Punto de Punto de
Mutacion Mutacion

Figura 2.9: Ejemplo de mutacién de sub-arbol

ahora vieja). Este proceso iterativo de medir la aptitud y realizar las operaciones genéticas
se repite durante muchas generaciones. La ejecucion de la Programacion Genética termina
cuando se satisface el criterio de terminacién (segun lo proporcionado por el quinto paso
preparatorio). El resultado de la ejecucion se especifica mediante el método de designacién
de resultados. El mejor individuo encontrado durante la ejecucion (es decir, el mejor indivi-
duo hasta el momento) generalmente se designa como el resultado de la ejecuciéon. Todos
los programas en la poblacion aleatoria inicial (generacion 0) de una ejecucion de Progra-
macion Genética son programas validos sintacticamente y ejecutables. Las operaciones
genéticas que se realizan durante la ejecucion (es decir, cruce, mutacion, reproduccién y las
operaciones de alteracion de la arquitectura) estan disefiadas para producir descendencia
que sean programas validos sintdcticamente y ejecutables. Por lo tanto, cada individuo
creado durante una ejecucion de Programacion Genética (incluido, en particular, el mejor
individuo de la ejecucion) es un programa valido sintdcticamente y ejecutable. Existen
numerosas implementaciones alternativas de la Programacion Genética que varian de la
descripcion anterior.

2.6. MATLAByGPLab

2.6.1. Introduccion

MATLAB es un lenguaje de programacion de alto nivel que permite realizar célculos, visuali-
zar resultados y desarrollar algoritmos utilizando notacién matematica. El nombre MATLAB
proviene de Matrix Laboratory. Inicialmente, se cre6 como una interfaz para las librerias
de rutinas de Fortran como EISPACK y LINPACK, que en ese momento representaban el
estado del arte para resolver problemas de dlgebra matricial.
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En MATLAB, los datos bdsicos se manejan como arreglos, como vectores y matrices,
sin necesidad de declarar variables ni solicitar memoria. Esta caracteristica clave permite
manipular vectores o matrices como si fueran variables simples. Actualmente, MATLAB no
se limita inicamente a resolver problemas numéricos, sino que ofrece una amplia gama de
herramientas que permiten la integracion con otros programas, la adquisicion de datos, el
control en tiempo real, el procesamiento simbolico y més.

El entorno de trabajo de MATLAB, conocido como Command Window, es donde se
ingresan los comandos y se obtienen los resultados. Aunque tiene pocas palabras clave,
la mayoria de las instrucciones se realizan a través de rutinas llamadas funciones, que se
agrupan en conjuntos o librerias llamadas toolboxes segtin las operaciones que realizan. Al-
gunos ejemplos comunes de estas toolboxes son: Control Systems, GPLab, Symbolic, Signals
Processing, entre otros. Al utilizar MATLAB, es crucial comprender c6mo se introducen y
manipulan las matrices, como se utilizan las funciones en general y cémo obtener informa-
cién especifica de cada funcion. (Bianchi, 2001).

GPLab es una suite de herramientas de Programacion Genética disefiada para MATLAB.
Destaca por su versatilidad, adaptabilidad a diferentes usuarios y facilidad de expansién.
Ha sido probada en diversas versiones de MATLAB y plataformas informaéticas, sin requerir
herramientas adicionales. Su arquitectura se basa en una estructura modular y parametri-
zada (Figura 2.10), permitiendo que usuarios de distintos niveles de experiencia la utilicen
de manera efectiva (Silva y Almeida, 2003).

2.7. Conclusiones

En esta seccidn se enfatizan la importancia de integrar la Programacion Genética y la agri-
cultura protegida para mejorar la productividad y sostenibilidad agricola. Se reconoce la
agricultura protegida como una préctica crucial para controlar las condiciones ambientales
y optimizar el crecimiento de cultivos. La gestion eficaz de la evapotranspiracion se identifi-
ca como fundamental para el éxito de esta prdctica. Por otro lado, la Programacién Genética
emerge como una herramienta prometedora para desarrollar modelos y algoritmos que
estimen y predigan la evapotranspiracion en entornos de agricultura protegida. Se destaca
su capacidad para generar soluciones 6ptimas y su potencial para mejorar la eficiencia
y sostenibilidad de la produccién agricola en invernaderos y otros sistemas protegidos.
En conjunto, se destaca la importancia de un enfoque integrado y multidisciplinario para
abordar los desafios agricolas contempordneos y avanzar hacia sistemas agricolas mas
eficientes y sostenibles.
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Figura 2.10: Estructura operativa de la caja de herramientas GPLAB
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Capitulo 3

Estado del arte

El objetivo principal de este capitulo es analizar exhaustivamente las investigaciones pre-
vias que se han centrado en el fenémeno de la evapotranspiracion, haciendo especial
hincapié en el uso de métodos de computo suave. En este contexto, nuestro proposito es
contextualizar de manera adecuada nuestro trabajo de investigacion, identificando tanto
las fortalezas como las debilidades de los métodos previamente analizados. Asi mismo,
buscamos resaltar demanera clara y precisa nuestra contribucion en relacion con las pro-
puestas existentes en la literatura. A continuacion, se presentan y discuten detalladamente
las diferentes técnicas de inteligencia artificial que han sido objeto de nuestro estudio.

Las técnicas mencionadas no solo se mencionan como puntos de comparacion, sino
que también son algunas de las més utilizadas en el modelado de la evapotranspiracion.
Estas técnicas han demostrado ser efectivas para manejar la complejidad de los datos
climéticos y ambientales asociados con la evapotranspiracion, ofreciendo capacidades que
van desde la captura de relaciones no lineales hasta la interpretacion de como diferentes
variables influyen en el proceso de evapotranspiracion.

3.1. Aplicacion de algoritmos de ensamblaje para modelar
la evapotranspiracion

En el estudio de (Fan et.al., 2018), se evaluaron cuatro algoritmos de aprendizaje automati-
co basados en drboles (RE M5Tree, GBDT y XGBoost) para estimar la evapotranspiraciéon
utilizando datos meteorolégicos completos e incompletos de diferentes climas de China,
compardndolos con la Mdquina de Soporte Vectorial SVM y la Mdquina de Aprendizaje
Extremo ELM. Los resultados mostraron que la radiacién solar es crucial para la estimacién
de la evapotranspiracién en zonas monzoénicas tropicales y subtropicales, mientras que la
humedad relativa y la velocidad del viento son importantes en otras zonas climdticas. Los
modelos XGBoost y GBDT mostraron una precision y estabilidad comparables a SVM y ELM,
pero con menores costos computacionales, destacindose como alternativas prometedoras
para predecir la evapotranspiracion diaria con datos climéticos limitados. Cada modelo tie-
ne sus propias limitaciones, lo que resalta la importancia de seleccionar cuidadosamente el
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modelo adecuado para el problema especifico y las caracteristicas de los datos disponibles.

En la investigacion de (Huang et.al., 2019), se evalu6 el potencial del algoritmo CatBoost
para estimar la evapotranspiracion diaria en zonas subtropicales humedas del sur de China,
comparandolo con RF y SVM utilizando datos meteoroldgicos de cinco estaciones duran-
te 2001-2015. Los tres algoritmos lograron una precision satisfactoria incluso con datos
incompletos, destacando SVM por su precision y estabilidad en combinaciones incom-
pletas, y CatBoost con combinaciones completas. Ambos modelos mostraron valores de
R? superiores a 0.80. Concluyeron que CatBoost tiene gran potencial para la estimacién
precisa de evapotranspiracion en regiones himedas a nivel global. Sin embargo, sefialaron
la necesidad de controlar el sobreajuste y seleccionar cuidadosamente las caracteristicas
de entrada para evitar capturar ruido en los datos.

Con el objetivo de evaluar diferentes modelos de evapotranspiracion en la regién subtropi-
cal himeda de China, (Fan et.al., 2019) compararon cuatro modelos empiricos (Hargreaves-
Samani, Tabari, Makkink y Trabert) y de computacién suave (M5Tree, RF y LightGBM)
usando datos meteoroldgicos de 49 estaciones durante 2001-2015. Los resultados mostra-
ron que el modelo LightGBM super6 a los modelos empiricos y a M5Tree y RF en términos
de precision en aplicaciones locales, con un RMSE promedio de 0.08 - 0.58 mm/dia, su-
giriendo su eficacia para estimar la evapotranspiracion en regiones con escasez de datos
meteoroldgicos. Sin embargo, su dependencia de un extenso conjunto de datos histéricos
podria limitar su aplicabilidad en dreas con informacion insuficiente.

La investigacion de (Han et.al., 2019) present6 el modelo BAXGB, que combina un al-
goritmo de murciélago con XGBoost para estimar la evapotranspiracion de referencia (ETo)
en entornos dridos y semidridos de China. Compararon los resultados de BAXGB con el
modelo FAO56-PM usando datos de tres estaciones meteoroldgicas: Datong, Yinchuan
y Taiyuan. Desarrollaron seis modelos para cada algoritmo con distintas combinaciones
de pardmetros meteorolégicos, incluidos temperatura, velocidad del viento, humedad
relativa y radiacion solar. Los resultados indicaron que BAXGB super6 a los modelos MARS
y GPR en la mayoria de los casos. La precisién del modelo dependi6 de los pardmetros
meteorolégicos, subrayando la necesidad de considerar diversas combinaciones de estos
para mejorar la gestion del agua en la agricultura. Una posible limitacién del modelo es su
dependencia de datos precisos de entrada, como la radiacién solar y la humedad relativa.

Un estudio realizado por (Ge et.al., 2022) utiliz6 datos experimentales de tres afios (2019-
2021) para modelar los efectos de ocho factores meteorolégicos en la evapotranspiracion
de cultivos de tomate con riego por goteo en invernadero. Los pardmetros meteorol6gicos
considerados fueron la radiacién solar neta (Rn), la temperatura media (Ta), la temperatura
minima (Tamin), la temperatura maxima (Tamax), la humedad relativa (RH), la humedad
relativa minima (RHmin), la humedad relativa maxima (RHmax) y la velocidad del viento
(V). Elmodelo desarrollado, XGBR-ET, se bas6 en la regresion XGBoost (XGBR). Este modelo
se comparo con otros siete modelos de regresién comunes: regresion lineal (LR), regresién
de vectores de soporte (SVR), regresién de K vecinos (KNR), regresién de bosque aleatorio
(RFR), regresion AdaBoost (ABR), regresion bagging (BR) y regresion de gradiente boosting
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(GBR). Los resultados mostraron que Rn, Tavg y Tmax se correlacionaron positivamente
con la evapotranspiracion, mientras que Tmin, RH, RHmin, RHmax y V se correlacionaron
negativamente. Rn tuvo la mayor correlacion con ET (r = 0,89), y V tuvo la menor correlacién
(r=0,43).

3.2. Diversas técnicas de computacion suave para modelar
la evapotranspiracion

En el estudio realizado por (Kim y Kim, 2008), se presentaron tres variantes del modelo
de algoritmos geneticos (GA) incorporadas en el modelo generalizado de redes neurona-
les de regresion (GRNNM): COMBINE-GRNNM-GA, EXTREME-GRNNM-GA y Average-
GRNNM-GA. Estos modelos fueron utilizados para estimar la evaporacién de bandeja y la
evapotranspiracion de referencia en alfalfa durante el periodo 1985-1992 en 14 estaciones
meteoroldgicas distribuidas en la Reptblica de Corea. Los andlisis estadisticos realizados
indicaron que COMBINE-GRNNM-GA destac6 como el modelo mas efectivo entre ellos.

En el estudio realizado por Kisi y colaboradores (Kisi, 2010) utilizaron algoritmos ge-
néticos para calibrar la funcién de membresia difusa para modelar la evapotranspiracién
diaria en tres estaciones ubicadas en el centro de California, EE.UU., durante el periodo
1998-2007. Se emple6 un modelo genético difuso (FG) para estimar la evapotranspiracion
utilizando el método FAO56-PM, y su rendimiento fue comparado con los métodos de
Penman, Hargreaves, Ritchie, Turc y Redes Neuronales Artificiales (ANN). Los resultados
mostraron que el modelo FG, demostré un mejor rendimiento en la estimacién de la
evapotranspiracién en comparacion con otros modelos empiricos.

En otro estudio significativo realizado por (Eslamian et.al., 2012), desarrollaron modelos
hibridos de Redes Neuronales Artificiales y algoritmos genéticos (ANN-GA), asi como mo-
delos de ANN independientes, para estimar la evapotranspiracion. Los resultados indicaron
que los modelos ANN-GA lograron una mayor precision en el cdlculo de la evapotranspira-
cién en comparacion con otros modelos.

El presente estudio propuso dos modelos de inteligencia artificial, bosques aleatorios
(RF) y redes neuronales de regresion generalizada (GRNN), para estimar la evapotrans-
piracion diaria. Los datos meteoroldgicos utilizados fueron la temperatura del aire méxi-
ma/minima, radiacién solar, humedad relativa y velocidad del viento durante 2009-2014
de dos estaciones en el suroeste de China. Los resultados indicaron que los modelos RF y
GRNN locales y externos funcionaron bien para estimar la evapotranspiracién diaria. Sin
embargo, RF en general fue ligeramente mejor que GRNN segutn lo reportado por (Feng
et.al., 2017).

La investigacion de (Antonopoulos y Antonopoulos, 2017) estudi6 la estimacién de la
evapotranspiracion en Grecia usando métodos empiricos y Redes Neuronales Artificiales
(ANN) con datos climéticos diarios de cinco afios. Compararon varios métodos, incluyendo
Hargreaves, Priestley-Taylor, Makkink, y Penman-Monteith. Los métodos empiricos mostra-
ron buena correlacion con Penman-Monteith pero tendieron a sobreestimar o subestimar
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la ETo. Las Redes Neuronales Artificiales demostraron ser prometedoras para predecir la
ETo diaria, especialmente con variables como temperatura y radiacion solar. Se concluye
que las redes neuronales pueden mejorar la precision de las estimaciones de la evapotrans-
piracién en comparaciéon con los métodos empiricos, aunque requieren una cuidadosa
seleccion de datos de entrenamiento y arquitectura para evitar problemas de sobreajuste o
subajuste, y demandan recursos computacionales significativos.

En este estudio se llevo a cabo una investigacion que utilizé los modelos splines de
regresion adaptativa multivariante (MARS) y programacioén de expresion génica (GEP)
para determinar la evapotranspiracion en seis estaciones climdticas diferentes en Iran:
Isfahan y Shiraz (4reas dridas), Urmia y Tabriz (semidridas), y Yazd y Zahedan (hiperaridas),
durante el periodo 2000 2014. El estudio utiliz6 datos meteoroldgicos diarios y sus retar-
dos para la modelar la evapotranspiracion. La innovaciéon de este estudio, fue proponer
nuevos modelos hibridos basados en datos rezagados de la evapotranspiracion a través
de la combinacién de los modelos MARS y GEP con el modelo de series de tiempo de
heterocedasticidad condicional autoregresiva (ARCH). Los investigadores concluyeron que
los modelos MARS-ARCH y GEP-ARCH mostraron resultados superiores en comparacion
con los modelos MARS y GEP de forma independiente (Mehdizadeh, 2018)

Algunos expertos han explorado el uso de algoritmos genéticos para mejorar la preci-
sion de modelos de estimacion, como se ilustra en el estudio de Srivastavay colaboradores
(Srivastava et.al., 2018). En este trabajo, se compararon dos métodos para estimar la evapo-
transpiracién en una regién de clima monzénico tropical: el método de Hargreaves-Samani
y el modelo VIC-3L, utilizando el estdndar de referencia FAO-56-PM. Los pardmetros clima-
ticos utilizados incluyeron temperatura maxima y minima, velocidad del viento, humedad
relativa y radiacion solar. Ambos métodos utilizaron estos datos meteorolégicos para calcu-
lar la evapotranspiracion. Se observo que las estimaciones de la evapotranspiracion basadas
en el método de Hargreaves-Samani tendieron a sobreestimarse significativamente, pero
mejoraron notablemente después de la estandarizacién mediante algoritmos genéticos.
Por otro lado, el modelo VIC-3L también demostré producir estimaciones precisas de ET.

El estudio de (Ferreira et.al., 2019) evalu6 la evapotranspiracién en Brasil utilizando
datos meteoroldgicos como temperatura y humedad relativa. Compararon varios modelos
empiricos (HS, Oudin, Hamon, Valiantzas, Romanenko, Schendel) y modelos de apren-
dizaje automaético como Redes Neuronales Artificiales (ANN) y madquinas de vectores de
soporte (SVM). Emplearon enfoques adicionales como el agrupamiento de estaciones me-
teoroldgicas similares y el uso de datos de dias previos como entrada para los modelos. Los
resultados mostraron que incluir la humedad relativa mejor6 la generalizacion y el rendi-
miento de los modelos. Sin embargo, la opacidad de ANN y SVM como ¢ajas negras"puede
dificultar la comprensién y confianza en sus resultados, asi como la identificacion de sesgos
o errores en los datos de entrenamiento.

El estudio de Balmart (Balmat et.al., 2019) tuvo como objetivo desarrollar un nuevo
modelo de evapotranspiracién para un cultivo en invernadero utilizando un Sistema de
Inferencia Difusa Basado en Redes Adaptativas ANFIS. Para el aprendizaje del modelo
se utilizaron datos de temperatura y humedad asi como, la ETo diaria calculada con el
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modelo de referencia FAO56-PM de un invernadero experimental ubicado en la Université
de Toulon en el sur de Francia. El desempefio del modelo fue evaluado comparandolo
con el modelo de referencia FAO56-PM durante un periodo de prueba. Los resultados
mostraron una eficacia significativa del método propuesto con una R?=0.86, mostrando
una buena precisién para programar el riego. Sin embargo, los modelos ANFIS presentan
complejidad computacional, lo que puede resultar en un mayor costo computacional
durante el entrenamiento y la inferencia, limitando su aplicacién en sistemas con recursos
limitados. Ademas, la seleccion 6ptima de la estructura y los parametros del ANFIS puede
requerir una exploracion y ajuste meticulosos, lo que puede ser una tarea compleja.

La investigacion realizada por Sanikhani y colaboradores (Sanikhani et.al., 2019), tuvo
como objetivo evaluar la evapotranspiracién de referencia ETo utilizando diferentes mo-
delos de inteligencia artificial IA y métodos empiricos, como el Hargreaves-Samani (HS)
y su version calibrada (CHS), utilizando datos climéticos de dos estaciones en Turquia.
Los modelos de IA (MLP, GRNN, RBNN, ANFIS-GP ANFIS-SC y GEP), mostraron un mejor
rendimiento en términos de precision en la estimacion de la ETo en comparacién con el
HS y CHS. La calibracién mejor6 significativamente la precisién del HS. Sin embargo, la
limitacion principal del estudio fue el uso de solo dos estaciones de la misma region clima-
tica. Por otro lado, los modelos de IA requieren conjuntos de datos completos y precisos
para entrenar y producir predicciones confiables. Si los datos disponibles son limitados,
incompletos o sesgados, los modelos de IA pueden tener dificultades para generar resul-
tados precisos. Ademds, la seleccion adecuada de variables de entrada y la configuracién
optima de los pardametros del modelo también son factores criticos que pueden afectar su
rendimiento.

En su estudio, (Wu y Fan, 2019) investigaron los efectos de la temperatura y la preci-
pitacion en la precision de la evapotranspiracion diaria en diversas zonas climaticas de
China. Los investigadores evaluaron ocho modelos de aprendizaje automatico en cuatro
categorias, es decir modelos basados en neuronas(MLP, GRNN y ANFIS), basados en kernel
(SVM y KNEA), basados en drboles (M5Tree y XGBoost) y basados en curvas (MARS). Utili-
zaron datos de temperatura maxima/maéxima y precipitacion durante 2001 - 2015 de 14
estaciones meteoroldgicas. Los resultados evidenciaron que la precision de la evapotrans-
piracién aumentaba al incorporar precipitacion, especialmente en regiones humedas. Los
modelos basados en kernel y curvas fueron los més precisos, destacando KNEA en regiones
aridas y SVM en diversos climas. SVM, MLP, MARS y KNEA mostraron estabilidad en sus
predicciones. Sin embargo, la dependencia de la calidad de los datos meteorologicos y la
complejidad de los modelos son limitaciones significativas.

En este estudio, los investigadores (Yu et.al., 2020) propusieron un nuevo modelo de
estimacion de la evapotranspiracion llamado PSO-XGBoost, que utiliza XGBoost (eXtreme
Gradient Boosting) como modelo principal de regresiéon y emplea el algoritmo de Opti-
mizacion por Enjambre de Particulas (PSO) para optimizar los pardmetros de XGBoost.
Utilizaron datos meteorolégicos y de humedad del suelo de un invernadero solar en Beijing,
China, el modelo se comparé con otros modelos de aprendizaje integrado como CatBoost,
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Bagging, XGBoost, AdaBoost y Random Forest, asi como con modelos clasicos de apren-
dizaje automético como Redes Neuronales Artificiales (RNN), Arboles de Decision (DT) y
K-Nearest Neighbor (KNN). Los resultados demostraron que el algoritmo PSO optimiz6 de
manera estable los pardmetros del modelo XGBoost, permitiendo al modelo PSO-XGBoost
estimar con precision la evapotranspiracion. El modelo PSO-XGBoost mostré la mejor
capacidad de ajuste y generalizacion en comparacion con los otros modelos evaluados.

En el estudio realizado por (Jung et.al., 2022) desarrollaron modelos de aprendizaje pro-
fundo basados en datos para estimar la evapotranspiracion y la humedad en invernaderos
de tomates. Utilizando datos de series temporales y modelado de memoria a corto plazo
(LSTM), los investigadores disefiaron y validaron el modelo en comparacion con el enfoque
de Stanghellini. Los parametros meteorolégicos de entrada incluyeron Text, HRext, Rs, u»,
Tsuelo, Tint, y Thoja. Los resultados indican que el modelo LSTM logra una estimacién
precisa de la evapotranspiracion en relacion con el modelo de referencia.

En el estudio de (Yuan et.al., 2023), se emple6 una red neuronal artificial (ANN) para
estimar la evapotranspiracion utilizando parametros climdticos como temperatura, hume-
dad relativa y radiacion solar. Los datos utilizados abarcan desde octubre de 2016 hasta
noviembre de 2017, obtenidos de un invernadero experimental. La evapotranspiraciéon de
referencia se calculé mediante un sistema de microlisimetros. Los resultados indican que
los modelos de ANN logran estimaciones precisas de la evapotranspiracion.

3.3. Implementacion de técnicas de computo evolutivo para
modelar la evapotranspiracion

Se han realizado numerosos estudios utilizando enfoques de computo evolutivo en diversos
escenarios climatolégicos. Por ejemplo, Parasuraman y colaboradores, investigaron el
efecto de diferentes condiciones climéticas y topograficas. En su estudio, estimaron la ETo
utilizando Programacién Genética (GP) a partir de variables como la temperatura del suelo,
la velocidad del viento, el calor latente medido por covarianza de remolinos, la radiacion
neta, la humedad relativa y la temperatura del aire. Al comparar la predictibilidad del
modelo de GP con la formulacién empirica clasica de Redes Neuronales Artificiales (ANN) y
el modelo de Penman-Monteith (PM), los investigadores encontraron que la Programacion
Genética ofrecia un potencial significativo como modelo predictivo (Parasuraman et.al.,
2007).

El efecto de la evapotranspiracion de referencia fue examinada por Guven en 2008,
utilizaron datos atmosféricos diarios obtenidos del Sistema de Informacién de Gestién
de Riego de California (CIMIS)®, 2022) de multiples estaciones meteorolégicas: Davis,
Hasting, Suisun, Dixon y Oakville. En su estudio, los autores evaluaron la eficacia del
modelo de Programaciéon Genética (GP) comparandolo con varios modelos empiricos,
como el Penman-Monteith de la FAO (FAO56-PM), el Jensen-Haise, la ecuacién Hargreaves-
Samani, Jones-Ritchie, el método Turc y modelos basados en radiacién solar. Los resultados
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indicaron que el modelo de GP super¢ significativamente a los modelos empiricos en
términos de precision, presentando errores relativamente bajos y una alta correlaciéon con
los datos observados (Guven et.al., 2008).

Por otro lado Kisi y Guven (Kisi y Guven, 2010) exploraron la precision de la Programa-
cién Genética lineal (LGP) y la compararon con la programacion de expresion génica (GEP)
para modelar la evapotranspiracion de referencia (ETo) en tres estaciones, demostrando
que LGP supera en rendimiento a GEP.

La investigacion realizada por (El-Baroudy et.al., 2010) presenta dos casos de estudios
en SouthWest Sand Storage y South Bison Hill, Mildred Lake mine, Canad4, donde utiliza-
ron tres modelos inteligentes para estimar la evapotranspiracion: regresion polinémica
evolutiva (EPR), Redes Neuronales Artificiales (ANN) y programacién de expresion génica
(GEP). Los resultados destacaron que el modelo EPR super6 a los otros en la precision de la
estimacion de evapotranspiracion.

En este estudio, los investigadores (Izadifar y Elshorbagy, 2010) desarrollaron y com-
pararon dos modelos basados en datos: Programacion Genética (GP) y Redes Neuronales
Artificiales (ANNSs), junto con modelos de regresion estadistica, para estimar la evapo-
transpiracion medida por covarianza de remolinos (AET) en intervalos horarios utilizando
variables meteorologicas. Ademads, los investigadores evaluaron el desempefio de estos
modelos frente al modelo fisico HYDRUS-1D en Alberta, Canada. Los resultados sefialaron
que los modelos de regresion estadistica y GP superaron al modelo ANN en la precision de
la estimacion de la evapotranspiracion.

El modelo de programacion de expresion génica (GEP) fue aplicado por (Shiri et.al.,
2012) para estimar la evapotranspiracion de referencia en el Pais Vasco, ubicado en el norte
de Espana. Los modelos se desarrollaron utilizando pardmetros meteorolégicos como la
humedad relativa, la radiacion solar, la temperatura del aire y la velocidad del viento. La
capacidad del modelo GEP se validé en comparaciéon con otros modelos de inteligencia
artificial y empiricos. En general, los resultados demostraron que el modelo GEP logré
una mayor precisién que los modelos Priestley-Taylor (PT), Hargreaves-Samani (HS) y el
sistema de inferencia neuro-difuso adaptativo (ANFIS).

En el estudio realizado por (Traore y Guven, 2012) examinaron la capacidad de ge-
neralizacion del modelo de programacion de expresion génica (GEP) para modelar la
evapotranspiracion en Burkina Faso, un pais de la region del Sahel. Los autores informaron
que la incorporacién de multiples variables meteorolégicas mejor6 significativamente la
precision del modelo GEP.

El objetivo principal del estudio realizado por (de la Paix Mupenzi et.al., 2012) fue eva-
luar las pérdidas de agua por evapotranspiracion, evaporacion y filtracion en zonas aridas.
Para modelar las pérdidas, desarrollaron una combinacién de Programacion Genética
(GP) y el modelo Penman-Monteith. La investigacién demostré que la combinaciéon de
los modelos de programaciéon de expresion génica (GEP) y FAO56-PM proporciona una
estimacion mds precisa de la evaporacion y la filtracién en la Cuenca de Datong.

En este estudio los investigadores (Shiri et.al., 2013), presentaron procedimientos basa-
dos en temperatura y radiacion solar para estimar la evapotranspiracién mediente elmuso
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de programacion de expresion génica (GEP) y un sistema de inferencia neurodifusa adapta-
tiva (ANFIS). Tambien realizaron una comparacién con modelos tradicionales basados en
temperatura/radiacion solar. Los resultados indicaron que el modelo GEP super6 tanto a
los modelos tradicionales (Hargreaves-Samani, Makkink, turk) y al modelo ANFIS.

En esta investigacion se desarroll6 un modelo de Programacién de Expresiones Genéti-
cas (GEP) para estimar la evapotranspiracién en Africa Occidental. Los autores reportaron
un alto rendimiento de la formulacién algebraica obtenida utilizando GEP en la estimacion
de la evapotranspiracion en las regiones de Africa Subsahariana (Traore y Guven, 2013).

En su investigacion (Shiri, Nazemi, et.al., 2014), realizaron un anadlisis comparativo
utilizando varios modelos inteligentes, incluyendo Redes Neuronales Artificiales (ANN),
sistemas de inferencia neuro-difusos adaptativos (ANFIS), maquinas de vectores de soporte
(SVM) y programacion de expresiones genéticas (GEP) para estimar la evapotranspira-
cion de referencia (ETo). Ademads, se valido la capacidad de estos modelos de inteligencia
artificial frente a diversas formulaciones empiricas, como Priestley-Taylor (PT), Hargreaves-
Samani (HS), Turc y Makkink. Los resultados demostraron la superioridad del modelo GEP
sobre otras metodologias de inteligencia artificial y empiricas.

En este estudio los investigadores (Shiri, Sadraddini, et.al., 2014) emplearon la pro-
gramacion de la expresion génica (GEP) para estimar la evapotranspiracion, utilizaron
diversas combinaciones de variables meteoroldgicas como atributos de entrada para cons-
truir un modelo predictivo. El estudio destacé el excelente rendimiento del modelo GEP al
incorporar todas las variables meteorolégicas disponibles.

En la investigacion realizada por (Kisi et.al., 2015) evaluaron el rendimiento de los
modelos ANN, ANFIS con agrupacion sustractiva y particién en rejilla, y la programacion de
expresion génica (GEP) para la simulacién a largo plazo de la evapotranspiracion mensual
en 50 estaciones en Irdn . Los autores destacaron la eficacia del modelo GEP en comparacion
con otros modelos de IA desarrollados. Ademads, observaron una consistente capacidad
predictiva en la simulacién de la evapotranspiracion mediante el uso de GEP.

Este estudio los investigadores (Marti et.al., 2015) llevaron a cabo un estudio para
comparar el rendimiento de la programacion de expresién génica (GEP) en la estimacién
de la evapotranspiracion con los modelos FAO56-PM y Hargreaves-Samani utilizando datos
de lisimetros en dos ubicaciones de Espafa: Las Tiesas (Albacete) y La Orden (Badajoz). El
estudio concluy6 que los mejores resultados en la estimacion de la evapotranspiracion se
lograron utilizando GEP.

La investigacion desarrollada por (Yassin et.al., 2016) tuvo como objetivo desarrollar
ecuaciones matematicas utilizando programacion de expresion génica (GEP) para estimar
la evapotranspiracion a partir de datos meteorolégicos de 13 estaciones en el Reino de
Arabia Saudita, y reportaron que el modelo GEP proporcioné una estimacion precisa de la
evapotranspiracion. Sin embargo, encontraron que las Redes Neuronales Artificiales (ANN)
ofrecian un rendimiento ligeramente superior en comparaciéon con GEP.

En el estudio desarrollado por Kumar y colaboradores (Kumar et.al., 2016) investigaron
el rendimiento de la mdquina de aprendizaje extremo (ELM), Redes Neuronales Artificiales
(ANN), Programacion Genética (GP) y maquinas de soporte vectorial (SVM) para estimar
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la evapotranspiracion diaria en el norte de Bihar, India, durante el periodo 2001-2005.
Concluyeron que el modelo ELM mostré un rendimiento superior respecto a otros enfoques
de aprendizaje automético y computo suave.

En su investigacion (Karimi et.al., 2017) desarrollaron modelos heuristicos que combi-
nan mdaquinas de vectores de soporte (SVM) y programacion de expresion genética (GEP)
para estimar la evapotranspiracion en la Reptblica de Corea. Los resultados indicaron que
el modelo GEP mostr6 un rendimiento superior al del modelo SVM, tanto en escenarios
locales como en evaluaciones entre diferentes estaciones meteorolégicas.

(Kiafar et.al., 2017) desarrollaron ecuaciones para estimar la evapotranspiracion en
dos estaciones meteoroldgicas en una region hiperdrida de Irdn y dos estaciones en una
region humeda de Espana. Los investigadores compararon el rendimiento del modelo de
programacion de la expresion génica (GEP) con tres modelos empiricos para calcular la
evapotranspiracion: modelos de transferencia de masa, basados en temperatura y basados
en radiacion. Segun el estudio, el modelo GEP con cuatro entradas mostr6 un rendimiento
superior en precision y robustez comparado con los modelos empiricos tradicionales, des-
tacdndose especialmente en la capacidad de adaptarse a diferentes condiciones climéticas
y geograficas.

El rendimiento de los modelos Mdquina de Soporte Vectorial (SVM)con kernel poli-
nomial (SVM-Pol) y de base radial (SVM-RBF), programacion de expresion génica (GEP),
regresion spline adaptativa multivariada (MARS) y modelos empiricos en la estimacion
la evapotranspiracién en 44 estaciones meteorélogicas en irdn fue investigado por (Meh-
dizadeh et.al., 2017). Segtn los resultados obtenidos se observo que los modelos MARS
y SVM-RBF superaron en rendimiento a los modelos SVM-Pol y GEP en la precision de
la estimacién de ETo en diversas condiciones climdticas y geograficas de las estaciones
evaluadas.

El algoritmo de programacion de expresion génica (GEP) fue utilizado para predecir la
escala diaria de la evapotranspiracion en la estacién de Gaoyou, China, segtn el estudio de
(Traore et.al., 2017). Los resultados sugieren que el modelo GEP no solo es efectivo para
estimar ETo, sino que también puede servir como una herramienta util en la programacion
de riego a corto plazo para la toma de decisiones agricolas.

En el estudio realizado por (Shiri, 2017), se evaluaron varios enfoques empiricos y
semi-empiricos, incluidos los modelos de Kimberly-Penman, basados en temperaturay en
radiacion, junto con el modelo de programacién de expresion génica (GEP) para estimar
la evapotranspiracion diaria en cinco estaciones meteorologicas en Irdn. La estrategia
utilizada fue dividir el conjunto de datos en tres segmentos para la calibracion, pruebay
validacion del modelo. La comparacion de los resultados revel6 que el modelo empirico
basado en temperatura desarrollado con GEP mostré la mayor precision en la estimacion
de la evapotranspiracion.

Este estudio representa la primera investigacién en Ghana sobre la capacidad de mo-
delos basados en inteligencia artificial, como Redes Neuronales Artificiales (ANN) y pro-
gramacion de expresion génica (GEP), junto con enfoques auxiliares, para modelar la
evapotranspiracion utilizando datos meteorolégicos limitados. Utilizaron datos recopila-
dos durante 7 afios (2006-2012) de los cuales 4 afios (2009-2012) fueron utilizados para
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prueba. Segun los resultados de este estudio, los modelos GEP han demostrado ser una
alternativa muy prometedora para la estimacion precisa de la evapotranspiracion en todas
las ubicaciones evaluadas en Ghana, incluso bajo diferentes escenarios de disponibilidad
de datos meteorolégicos (Landeras et.al., 2018).

El estudio de (Jovic et.al., 2018) investig6 el potencial de la Programacion Genética (GP)
para desarrollar modelos de estimacién de la evapotranspiracion. Desarrollaron varios
modelos que incorporaron una combinacién de diversos pardmetros meteorolégicos de
entrada, como temperatura minima y méxima, presion de vapor, velocidad del viento,
horas de sol y humedad relativa. Los investigadores concluyeron que el mejor rendimiento
se obtuvo al utilizar la totalidad de estos pardmetros en la implementaciéon del modelo.

En esta investigacion, la evapotranspiracién se modela como un componente fun-
damental en aplicaciones hidrolégicas mediante diferentes combinaciones de variables
climaticas utilizando dos técnicas distintas: programacion de expresion génica (GEP) y
regresion lineal multiple (MLR). Los datos utilizados fueron recopilados de 27 estaciones
meteorologicas en Egipto a partir de la base de datos CLIMWAT. Se utiliz6 la ecuacion
Penman-Monteith FAO56-PM como modelo de referencia, considerando todas las varia-
bles climéticas disponibles. Segtin el estudio, la temperatura del aire, la velocidad del viento
y la humedad relativa fueron identificadas como variables criticas para una modelizacién
precisa de la evapotranspiracion. Ademas, los resultados resaltaron que la combinacién
de MLR y GEP utilizando la humedad media y la velocidad del viento a 2 metros de altura
como variables de entrada, proporcioné la mejor estimaciéon (Mattar y Alazba, 2019).

En esta investigacion se evalu6 la aplicaciéon de modelos de estimacion de la evapo-
transpiracion en entornos insulares de Iran utilizando el modelo FAO-Penman-Monteith
(FAO56-PM) como referencia. Se compararon ecuaciones basadas en temperatura, radia-
cion y transferencia de masa con modelos heuristicos de programacién de expresion génica
(GEP), evaluados con pruebas k-fold. Los resultados evidenciaron un mejor rendimiento
del modelo basado en transferencia de masa, mientras que los modelos basados en GEPR,
temperatura y radiacién mostraron un rendimiento relativamente inferior (Shiri, 2019).

En este estudio se presenta una innovacion al integrar entradas auxiliares externas
en la estimacién de evapotranspiracion mediante la programacion de expresion génica
(GEP), utilizando el modelo de Hargreaves-Samani basado en temperatura y el modelo de
Presley-Taylor basado en radiacion solar con datos meteorolégicos locales. La evaluacion
comparativa de la precision de los modelos mostré que el enfoque GEP logré la mayor
precision entre todas las metodologias aplicadas (Shiri et.al., 2019).

3.4. Andlisis de los trabajos presentados

En esta seccidn, se ha llevado a cabo un andlisis detallado de los trabajos presentados en el
estado del arte, destacando los articulos més relevantes relacionados con la investigacion
propuesta en este documento. Se han examinado particularmente estudios relacionados
con el computo evolutivo, fundamentales para comprender su aplicaciéon en diferentes
entornos y su impacto en la estimacion de la evapotranspiracion de referencia.
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Los modelos utilizados para estimar la evapotranspiracion de referencia presentan
diversas desventajas. Los modelos de caja negra, como RE GBDT, XGBoost, SVM, ELM,
CatBoost, LightGBM, BAXGB, ANN, GRNN, MLP, RBNN y KNEA, aunque pueden propor-
cionar estimaciones precisas, carecen de interpretabilidad y requieren grandes cantidades
de datos para ser eficaces. Ademads, son propensos al sobreajuste y pueden ser compu-
tacionalmente demandantes, lo que limita su implementacién en escenarios donde la
transparenciay la eficiencia son cruciales.

Ademds, los trabajos revisados a menudo dependen de variables que no siempre estan
disponibles debido a los altos costos asociados con los dispositivos de medicién, como los
sensores para medir la radiacion solar. En entornos con baja o nula tecnologia, esta depen-
dencia se vuelve atin mds problematica, limitando la recopilacién de datos a pardmetros
mas accesibles como la temperatura, la humedad relativa y la velocidad del viento. Este
contexto subraya la necesidad de nuevas investigaciones orientadas a desarrollar modelos
simples y faciles de interpretar que utilicen inicamente variables basicas.

Dichos modelos no solo serian més accesibles y econémicos, sino que también podrian
ser implementados de manera mas amplia, facilitando la estimacion de la evapotranspira-
cion de referencia en una variedad de entornos, especialmente en aquellos con limitaciones
tecnologicas y presupuestarias. La busqueda de soluciones eficientes y practicas que em-
pleen variables facilmente disponibles es crucial para avanzar en la precisién y aplicabilidad
de las estimaciones de evapotranspiracién. Esta busqueda no solo investiga como mejorar
la exactitud de los modelos actuales, sino también hacerlos més accesibles y utilizables en
una variedad de entornos, especialmente aquellos con limitaciones tecnolégicas y recur-
sos financieros restringidos. Al enfocarnos en variables bésicas como la temperatura, la
humedad relativa y la velocidad del viento, aspiramos a desarrollar modelos que puedan
ser implementados de manera amplia y sin necesidad de costosos equipos de medicion.
De esta manera, nuestra investigacion no solo contribuird a 1a mejora de las practicas de
gestion hidrica, sino que también apoyard la sostenibilidad agricola y la adaptacién a los
desafios locales de acceso a tecnologia y datos, promoviendo una gestién de recursos més
equitativa y efectiva.

En resumen, los articulos mencionados anteriormente son una referencia importante
para el desarrollo de esta tesis. A continuacion, en la Tabla 3.1, se presenta un resumen del
estado del arte, destacando el autor, la tecnologia utilizada, los pardmetros de entrada y las
métricas empleadas. Este resumen servird como una guia para entender las metodologias
actuales y como nuestra propuesta innovard en este campo.
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Tabla 3.1: Resumen de los trabajos presentados en el estado del Arte

Algoritmos de ensamblaje para estimar la evapotranspiracion

No. Autor Técnica Parametros Entrada Métricas

1. (Fan et.al., 2018) RE Mb5Tree, Tmax, Tmin, HRmin, MAE,RMSE, R?
GBDT, XGBoost, = HRmax, up, Rsy Ra
SVMy ELM

2. (Huang et.al., CatBoost, RE Rs, Tmax, Tmin, R? RMSE, MBE,

2019) SVM HRmin, HRmaxy u, MAPE

3. (Fan et.al., 2019) M5Tree, RE Tmax, Tmin, HRmin, RMSE, R?,
LightGBM y HRmax, uz, RayRs NMRSE
Modelos
empiricos

4. (Han et.al., 2019) BAXGB, XGBoost, Tmin, Tmax, uy, R?, RMSE, MAE
MARS, GPR HRmin, HRmax, Rs

5. (Ge et.al., 2022) XGBR, RL, SVR, Tavg, Tmax, Tmin, RMSE, Rz, MSE,
KNR, RFR, ABR, = HRavg, HRmin, MAE, MAPE
BR, GBR HRmax, uy, Rn

Diversas técnicas de computacion suave para modelar la evapotranspiracion

No. Autor Técnica Parametros Entrada Métricas
6. (Kim y Kim, COMBINE- Tmax, Tavg, Tmin, RMSE, MAE, R?
2008) GRNNM-GA, HRmin, HRmax,
EXTREME- Foroperiodo, upavg,
GRNNM-GA and upmax, PRociogyg
Average-
GRNNMGA
based on GRNN
and GA
7. (Kisi, 2010) LGP, SVR, ANN Tmax, HRmin, HRmax, RMSE, RZ, MAE
Rs, U
8. (Eslamian et.al., ANN-GA, ANN Tmax, Tavg, Tmin, MSE, NMSE,
2012) HRmin, HRmax, Rs, u, MAE, R?
9. (Feng et.al., RE GRNN Tmax, Tmin, HRmin, RRMSE, MAE, NS
2017) HRmax, Rs,
Fotoperiodo, u;
10. (Antonopoulosy RNAy Modelos Tavg, HRmin, HRmax, = RMSE, r, Media,
Antonopoulos, empiricos Uy, Rs DesvEst
2017)
11. (Mehdizadeh, MARS, GEP Tmax, Tmin, HRmin, RMSE, R?, MAE,
2018) HRmax, Rs, 1y MAPE
12. (Srivastava et.al., VIC-3L, HS, GA Tmax, Tmin, HRmax, RMSE, R?, NSE
2018) HRmin, u,, Rs
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13. (Ferreira et.al., ANN,SVM, Tmin, Tmax, HRmin, RMSE, MBE, R?
2019) Modelos HRmax
empiricos
14. (Sanikhani et.al., MLP, GRNN, Tmax, Tavg, Tmin, RMSE, R?, MAE,
2019) RBFNN HRmin, HRmax, u, CRM, NS
15. (Wuy Fan, 2019) MLP GRNN, Precipitacion, RMSE,NRMSE,
ANFIS, SVM, Temperatura R?
KNEA, M5Tree,
XGBoost, y MARS
16.  (Balmat et.al., Rn, uy,Tavg, Thoja, R?
2019) Tsuperficie, HRmin,
HRmax, IAE VPD, Ra
17. (Yu et.al., 2020) XGBoost, PSO, Tavg, HRavg, Rs, VP, MAE, MSE,
CatBoost, HSuelo RMSE, R?
Bagging,
AdaBoost, RE
RNN, DT, KNN
18. (Junget.al,, 2022) RNN, CNN, Text, HRext, Rs, uy, IAF  RMSE, SEP, R?,
LSTM, MAE
CNN-LSTM
19. (Yuanet.al, ANN T,HR, Rs RMSE, R?
2023)
Cémputo evolutivo para estimar la evapotranspiracion
No. Autor Técnica Parametros Entrada Métricas
20. (Parasuraman GP, ANN Rn, Tavg, u,, HRmin, RMSE, MARE, R
et.al., 2007) HRmax
21. (Guvenet.al., GEP Rs, Tavg, TSuelo, MSE, R?
2008) HRmin, HRmax,
VPD, u,, DirViento,
Precip
22. (Kisiy Guven, LGP, SVR, ANN Tmax, HRmin, HRmax, RMSE, R%, MAE
2010) Rs, uy
23.  (El-Baroudy GEP, EPR, ANN Rn, Tavg, TSuelo, u,, RMSE, MARE, R
et.al., 2010) HRmin, HRmax
24. (Izadifary GP, ANN, Rn, TSuelo, Tavg, RMSE, MARE, R
Elshorbagy, Modeloe HRmin, HRmax, u,
2010) estadisticos,
Penman
25.  (Shiri et.al., 2012) GEP, ANFIS, Tmax, Tavg, Tmin, RMSE, R?, SI
Modelos HRmin, HRmax, Rs, 1,
empiricos
26. (Traore y Guven, GEP NR, Tavg, HRmin, RMSE, R?

2012)

HRmax, uy
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27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

(dela

Paix Mupenzi
et.al., 2012)

(Shiri et.al., 2013)

(Traore y Guven,
2013)

(Shiri, Nazemi,
et.al., 2014)

(Shiri,
Sadraddini, et.al.,
2014)

(Kisi et.al., 2015)

(Marti et.al.,
2015)

(Yassin et.al.,
2016)

(Kumar et.al.,
2016)

(Karimi et.al.,
2017)

(Kiafar et.al.,
2017)
(Mehdizadeh
et.al., 2017)
(Traore et.al.,
2017)

(Shiri, 2017)

(Landeras et.al.,
2018)

GEP PM

GEBP, ANFIS,
Modelos
empiricos
GEP

ANN, ANFIS,
SVR, GEP,
modelos
empiricos
GEP;_3

ANN, ANFIS-GP,
ANFIS-SC, GEP

GEP, Modelos
empiricos
ANN, GEP,
Penman

ELM, ANN, SVM,
GP

SVM, GEP

GEP, Modelos
empiricos
MARS, SVR, GEP

GEP, Penman

KP modelos
empiricos 'y
GEP;_g
ANN, GEP

Tavg, Rs, Flujo de calor,
Rn, u,

Tmax, Tavg, Tmin,
HRmin, HRmax, Rs, uy

Tmax, Tmin,
Precipitacion, HRmin,
HRmax, luminosidad,
17%)

Tmax, Tavg, Tmin,
HRmin, HRmax, Rs, 1y

Tmax, Tavg, Tmin,
HRmin, HRmax, Rs, 1y

Tmax, Tmin, HRmin,
HRmax, uy, Rs,
latitude, longitude y
altitude
evapotranspiracion

Tmax, Tavg, Tmin,
HRmazx, HRavg,
HRmin, Rs, u,

Tmax, Tmin, HRmax,
HRmin, Rs,
Precipitacion, uy
Tmax, Tmin, HRmin,
HRmax, Rs, uy

Tmax, Tavg, Tmin,
HRmin, HRmax, Rs, 1y
Tmax, Tavg, Tmin,
HRmin, HRmax, Rs, u,
Tmax, Tavg, Tmin,
HRmin, HRmax,
luminosidad, u,
Tmax, Tmin, Tavg,
HRavg, Rs, u»

Tmax, Tmin, Tavg,
HRmin, HRmax,
HRavg, Fotoperiodo,
U

R2

MAE, SI, NS, R?

RMSE, R?

RMSE, R?,
SI,MAE

RMSE, R?, AARE,
MAE

RMSE, R?

RMSE, R?2, MAE

RMSE, R?,
OLMAE

RMSE, R?,
Tiempo

MAE, CRM
RMSE, R?, CRM
RMSE, R%, MAE

RMSE, R, MAE,
RRSE
SI, MAE, NS

RMSE, MAE, SI

44



42, (Jovic et.al., 2018) GP Tmax, Tavg, Tmin, RMSE, R?
HRmin, HRmax,
Fotoperiodo, u,

43. (Mattar y Alazba, GEP, MLR, Tmax, Tmin, HRavg, Rs, RMSE, R, MAE
2019) Penman Uy
44, (Shiri, 2019) GEP Tmax, Tavg, Tmin, I0A, RMSE, NS

HRmin, HRmax,
Fotoperiodo, u,
45.  (Shiri et.al., 2019) GEP, Modelos Tmax, Tavg, Tmin, Ra,  SI, NS
empiricos Rs

Tmax = Temperatura maxima; Tmin = Temperatura minima; Tavg = Temperatura pro-
medio; Text = Temperatura exterior, Tint = Temperatura interior; TSuelo = Temperatura del
suelo; HRext = Humedad relativa; exterior HRmax = Humedad relativa maxima; HRmin =
Humedad relativa minima; HSuelo = Humedad del suelo; 1, = Velocidad del viento; Rs =
Radiacién solar; Rn = Radiaciéon neta; Ra = Radiacion extraterrestre; THoja = Temperatura
de la hoja; IAF = Indice de &rea foliar; PRocio, vg = Punto de rocio; TSuelo = Temperatura
del suelo; VP = Presion de vapor.
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3.5. Conclusiones

En este capitulo, se han revisado diversas investigaciones que tienen relacién con el trabajo
desarrollado en esta tesis.

La investigacion sobre modelos para estimar la evapotranspiracion ha experimentado
avances notables en los tltimos afos, sin embargo, persisten limitaciones significativas
que merecen ser abordadas. Si bien numerosos modelos, incluidos aquellos basados en
redes neuronales o algoritmos de aprendizaje automatico como Random Forest, Support
Vector Machine (SVM) y Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), han mostrado un
rendimiento predictivo prometedor, su complejidad los convierte en herramientas menos
interpretables y a menudo requieren grandes conjuntos de datos y recursos computacio-
nales considerables. Ademads, modelos como CatBoost, LightGBM o ANFIS pueden verse
afectados por el sobreajuste, capturando relaciones espurias en los datos de entrenamiento,
mientras que otros, como las redes neuronales profundas, a menudo se perciben como
«cajas negras», dificultando la comprension de su funcionamiento interno.

Una limitacién comiin que se destaca es la dependencia de datos precisos y completos,
lo que puede restringir la aplicabilidad de estos modelos en contextos donde la disponi-
bilidad de datos es limitada o incompleta. Ademads, cabe sefialar que la mayoria de las
investigaciones se centran en la estimacion de la evapotranspiracion en grandes exten-
siones de superficie, dejando de lado las estructuras utilizadas en agricultura protegida,
a pesar del crecimiento significativo que ha experimentado esta técnica de produccion
agricola (L. Pratt et.al., 2019). Por otro lado, no se ha encontrado evidencia sobre algin mé-
todo estandar para estimar la evapotranspiracion de referencia al interior de invernaderos
(Karaca et.al., 2018).

En resumen, si bien estos modelos pueden ser efectivos en ciertos contextos, la nece-
sidad de modelos mas simples y facilmente interpretables resalta la importancia de una
mayor investigacion en este campo. Es fundamental desarrollar modelos que sean tanto
precisos como comprensibles, especialmente en dreas donde los recursos son limitados y
se requieren soluciones practicas y accesibles para la estimacion de la evapotranspiracion.
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Capitulo 4

Desarrollo experimental de un modelo
para estimar la evapotranspiracion a
campo abierto

En esta seccion, se describe la primera fase de la metodologia propuesta presentada en la
seccion 1.5. El objetivo principal de esta seccion es experimentar con la generacién de mo-
delos y validar estimaciones precisas de evapotranspiracion en entornos de campo abierto.
Esta etapa es crucial, ya que sentara las bases para el desarrollo de modelos adaptados a
entornos de agricultura protegida, como es el caso de los invernaderos. Al ajustar el modelo
a las condiciones especificas del entorno, se busca mejorar la precision y la aplicabilidad
de las estimaciones, lo que contribuird significativamente a una gestion mas eficiente del
riego y de los recursos hidricos en diversas modalidades agricolas.

A continuacion se presentan las actividades desarrolladas para obtener el modelo de
evapotranspiracion a campo abierto.

4.1. Recolecciony preparacion de datos

4.1.1. Obtencion de datos

area de estudio

El 4rea de estudio fue un conjunto de estaciones meteorolégicas ubicas en localidades
distantes geogréficamente incluso en paises diferentes como se muestra en la Tabla 4.1. Tres
estaciones meteorolégicas pertenecen al «The California Irrigation Management Informa-
tion System (CIMIS)» ubicado en el estado de California, Estados Unidos ((CIMIS)®, 2022) y
una estacion ubicada en el estado de Coahuila al centro-norte de México. A continuacion,
se describen las caracteristicas principales de las estaciones meteoroldgicas utilizadas. El
tipo de clima fue definido en funcién de la clasificacién climdtica de Koppen and Geiger
(Koppen y Geiger, 1930).
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a. Estacion «Davis» su ubicacion geografica es latitud 38°32’8N, longitud 121°46’35W
con una altitud de 18.288 metros sobre el nivel del mar, con clima cédlido templado
(Csa). La temperatura promedio anual es de 16.8°C y una precipitacion anual de 613
mm.

b. Estacion «Calipatria/Mulberry» su ubicacién geogréfica es latitud 33°2’35N, longitud
115°24’57W con una altura de -33.528 metros sobre el nivel del mar, con clima 4rido
céalido (BWh). La temperatura promedio anual oscila entre los 6°C y 42°C y una
precipitacién promedio anual de 76 mm.

c. Estacion «<McArthur» su ubicacién geografica es latitud 41°3’50N, longitud 121°27'22W
con una altura de 1008.888 metros sobre el nivel del mar, con clima cdlido templado
(Csb). La temperatura promedio anual es 9.4°C y una precipitacién promedio anual
de 1441 mm

d. Estacion «El Porvenir» ubicada geograficamente latitud 25°46’52N, longitud 103°18’46"W,
con una elevacion de 1112 metros sobre el nivel del mar, ubicada al norte de México.
Con clima &rido célido (BWh). La temperatura promedio anual oscila entre los 18°Cy
22°C. La precipitacion promedio anual es de 250 mm.

Tabla 4.1: Estaciones meteorolégicas utilizadas para entrenamiento del algoritmo evolutivo y desa-
rrollo del modelo a campo abierto

No. Estacion Meteorolégica Latitud Longitud Clima Pais
1 ElPorvenir 25.7811 -103.3130 Arido México
2  Davis 38.5357 -121.7763 Templado USA
3 Calipatria/Mulberry 33.0431 -115.4158 Arido USA
4  McArthur 41.0637 -121.4560 Templado USA

La Figura 4.1 muestra la ubicacién geogréfica de las estaciones meteoroldgicas utilizadas
para entrenamiento.

Base de datos
Las bases de datos de las estaciones: Davis, Calipatria/Mulberry y McArtur, utilizadas para
la construccién del modelo, comprenden el periodo de 2011 a 2015. La estacion El Porvenir
contiene datos diarios desde el 1 de febrero hasta el 31 de diciembre de 2019. Los atri-
butos utilizados de estas bases de datos son: temperatura maxima, temperatura minima,
humedad relativa maxima, humedad relativa minima, velocidad del viento y radiacion solar.

Las bases de datos utilizadas para validar el modelo son de los siguientes periodos: estaciéon

Modesto afio 2019, estaciéon Oakville afio 2015, estacién Meloland afio 2019 y estacion
Ferndale afio 2019.

48



Figura 4.1: Ubicacion geogréfica de las estaciones meteoroldgicas utilizadas para entrenamiento.

4.1.2. Preprocesamiento de datos

De acuerdo con la metodologia de solucion las bases de datos fueron sometidas a un
anélisis exploratorio para detectar datos atipicos o datos faltantes. Los datos atipicos fueron
analizados y se tom0 la decisién de eliminarlos ya que provenian de mediciones imprecisas,
por ejemplo, temperaturas de 100°C o humedad relativa mayor a 100 % y los datos faltantes
fueron generados a través de interpolacion simple cuando se trataba de un dia. Como
resultado, se obtuvieron 334 registros de la estacion El Porvenir, de la estacién Davis se
obtuvieron 1826 registros, la estacion Calipatria/Mulberry presento mayor numero de
datos faltantes, y se obtuvieron 1792 registros y de la estacion McArthur se obtuvieron 1826
registros. Posteriormente se realiz6 un preprocesamiento para estandarizar las unidades
en las que estaban registrados los datos originales. Por ejemplo, la temperatura estaba
registrada en [°F] se realiz6 la conversion a [°C], las unidades de la velocidad del viento
estaban en [mph] se convirtieron a [m/s], la radiacion solar viene reportada en [Ly/day]
se convirti6 a [W/m?].

Las bases de datos utilizadas para la validacion recibieron el mismo tratamiento que las
bases de datos utilizadas para el entrenamiento. Los resultados muestran que se obtuvieron
los siguientes registros: 265 registros de la estacion Modesto, 342 registros de la estacion
Oakville, 336 registros de la estacion Meloland y 149 registros de la estacion Ferndale.
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4.1.3. Creacion de conjuntos de datos

Con los datos preprocesados y estandarizados en unidades se formaron tres conjuntos de
datos para entrenamiento el primero DS01 con 334 registros de la estacion El Porvenir, el
segundo DS02 con 1826 registros de la estacion Davis y el tercer conjunto de datos DS03 fue
un cluster con las estaciones El Porvenir, Davis, Calipatria/Mulberry y McArthur agrupando
un total de 5778 registros. en la Tabla 4.2 se muestran los tres conjuntos de datos y sus
caracteristicas.

Tabla 4.2: Conjuntos de datos y sus caracteristicas

No. Conjuntos dedatos Descripcién Registros
1 DS01 El Porvenir 334
2 DS02 Davis 1826
3 DS03 El Porvenir, Davis, Calipatria y McArthur 5778

Los conjuntos de datos fueron separados en 80 % para entrenamiento y el resto para
prueba. Se realiz6 un muestreo uniforme para obtener los datos de prueba, es decir, se
tomo uno de cada cinco datos para el conjunto de prueba; y el resto para el conjunto de
entrenamiento. La estructura de los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba se
muestra en la Table 4.3.

Tabla 4.3: Estructura de los conjuntos de datos

Tmax[°C] Tmin[°C] HRmax[%] HRmin[%] ux[m/s] D]

25.9 3.9 69 22 0.75 1
25.4 6.4 76 21 0.70 2
26.8 9.0 73 26 0.74 365

4.2. Proceso evolutivo y generacion del modelo

De acuerdo ala metodologia de solucion, se deben realizar cinco pasos preparatorios. Estos
pasos consisten en: determinar el conjunto de terminales, el conjunto de funciones, la
funcién de aptitud, los pardmetros para controlar la ejecucion, y el método para designar
un resultado. El proceso de ejecucion del algoritmo evolutivo utilizado para generar el
modelo llevé cuatro dias.
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4.2.1. Realizar pasos preparatorios

De acuerdo con Jonh Koza, 1992 (Koza, 1992), antes de comenzar el proceso evolutivo es
esencial llevar a cabo cinco pasos preparatorios fundamentales. Estos pasos son cruciales
para establecer las bases del algoritmo de programacion genética y asegurar que el proceso
evolutivo se desarrolle de manera efectiva. Koza subraya que una preparaciéon adecuada
no solo optimiza el rendimiento del modelo, sino que también facilita la adaptacién del
algoritmo a diferentes problemas, aumentando asi la probabilidad de encontrar soluciones
optimas en un espacio de biisqueda complejo. A continuacion se decriben los pasos prepa-
ratorios

Determinar el conjunto de terminales

El conjunto de terminales representa las variables independientes del modelo atin no
descubierto. En nuestra investigacion primero se identificaron las variables de entrada
independientes (humedad relativa maxima y minima, temperatura méxima y minima,
velocidad del viento), posteriormente se buscé aprovechar el conocimiento experto que
proporciona el modelo FAO56-PM haciendo un analisis de aquellos parametros que pue-
den ser utilizados como terminales. En la Tabla 4.4 se muestra el conjunto de terminales
seleccionadas.

Tabla 4.4: Conjunto de terminales.

No.  Terminal Descripcion Expresion matematica
1 *DJ Dia del ano
2 Tmax Temperatura maxima
3 Tmin Temperatura minima
4 HRmax Humedad relativa maxima
5 HRmin Humedad relativa minima
6 U, Velocidad del viento
7 *G Temperatura del suelo
8 Tprom Temperatura promedio
9 *at Grados totales
10 *1t Latitud
11 *N Fotoperiodo N = % * WS
12 *P Presion atmosférica P= 101.3(%)5'26
13 *y Constante psicrométrica Y= %
14 *d, Distancia relativa de la Tierra al Sol d, =1+0.033 * cos(?)%”sD])
15 *ds Declinacién solar 6 =0.409 * sin(%D}— 1.39)
16 *ea Presién de vapor actual eq =
€®Tmin» HRIAX 1 g0 Ty g HRILIN
2
17 *es Presion de vapor a saturacién es = M’WQM
18 *Ra Radiacion Extraterrestre R, =
24;60 Gsedr[wssin(lt)sin(d)+
cos(lt)cos(0)sin(wy)]
19 *Wy Angulo de radiacion ws = arcos[—tan(@)tan(0)]
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No.  Terminal Descripcion Expresion matematica

4098[0.618% exp(222:L))

o . . — T+237.3
20 A Pendiente de la curva de presion de vapor A= T237.2°
21 *e°Tmax Presion de vapor a temperatura maxima e°Tmax =
17.27«xTmax
0.618 x exp (77 17373)
22 *e®Tmin Presion de vapor a temperatura minima  e°Tmin =
17.27«Tmin
0.618 x exp(Ty7,7237.3)
23 *reflexion Constante de reflexién solar

24-28 *Constantes 900, 273, 1, 0.34, 0.408

* Conocimiento experto obtenido del modelo FAO56-PM

Determinar el conjunto de funciones

El conjunto de funciones se detalla en la Tabla 4.5, y abarca una variedad de operadores
bésicos, asi como funciones trigonométricas, exponenciales y logaritmicas que son comun-
mente empleadas en estudios hidrolégicos, segtin lo descrito por (Mehdizadeh et.al., 2017;
Mattar, 2018). Ademas, se incluyen las funciones hiperbdlicas, las cuales son ampliamente
utilizadas para el andlisis de fenémenos fisicos, como se sefiala en (Pandir y Ulusoy, 2013).

Tabla 4.5: Conjunto de funciones

No. Funcién Expresion ‘ No. Funcién Expresion
1 Seno sin(:) 10 Tangente hiperbdlica tanh(-)
2  Coseno cos(+) 11 Funcién exponencial de base e et
3  Tangente tan(:) 12 Raiz cuadrada VvV
4  Arco seno asin(-) 13 Exponente x0
5  Arco coseno acos() 14 Suma +
6  Arco tangente atan(-) 15 Resta -
7  Seno hiperbdlico sinh() 16  Multiplicacién *
8 Coseno hiperbdlico cosh(-) 17  Divisién +
9  xal cuadrado x? 18 xalcubo x>

Definir la funcién de aptitud «fitness»

La funcién de aptitud, también conocida como fitness, es fundamental en el proceso evolu-
tivo. Cada miembro de la poblacion se ejecuta y luego se evalta utilizando esta funcién para
determinar su rendimiento. Las funciones y terminales definen el espacio de btisqueda,
mientras que la medida de aptitud especifica implicitamente el objetivo deseado de la
busqueda y permite valorar la calidad de los individuos. En este caso, la funcién de aptitud
debe producir valores reales positivos.

Segun la metodologia de solucién empleada, se ha seleccionado la raiz del error cuadrético
medio (RMSE) como medida de aptitud (Ecuacion. 5.2).

Cuanto mejor sea la aptitud de un individuo, mayor serd su probabilidad de pasar a la
siguiente generacion.
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Determinar los parametros del algoritmo evolutivo

Los principales parametros para controlar la ejecucion del algoritmo evolutivo son el tama-
fio de la poblacién, el nimero méximo de generaciones, método de inicializacién, método
de seleccion, probabilidad de cruce y probabilidad de mutacién. En nuestra investigacién
los valores asignados a los pardmetros son los siguientes:

o

. El tamano de la poblacién se establecié en 200 individuos,

b. El nimero maximo de generaciones fue de, 200,

c. Elmétodo de inicializacion establecido fue, «Mitad-Mitad»,

d. La seleccion de los individuos se llevo a cabo a través del método, «lexicotour»,
e. Laprobabilidad de cruce se estableci6 en, 80% y

f. La probabilidad de mutacion fue del, 20 %.

g. Elitismo Mantener el mejor

Determinar el método para designar un resultado

El proceso evolutivo fue implementado en MatLab utilizando la caja de herramientas
GPLab (Silva y Almeida, 2003). Se establecié como criterio de terminacion el ntimero
maximo de generaciones, fijado en 200 en esta instancia. De este modo, cada ejecucion del
proceso evolutivo busca alcanzar un valor 6ptimo dentro de ese limite de generaciones. Este
enfoque asegura una exploracion exhaustiva del espacio de busqueda en cada iteracion,
permitiendo asi obtener resultados mads precisos y consistentes.

4.2.2. Ejecucion del algoritmo evolutivo

El algoritmo implementado con GPLab inicia generando una poblacion inicial de solucio-
nes, combinando aleatoriamente los elementos de los conjuntos de terminales y funciones
especificados en las tablas 4.4 y 4.5, respectivamente. Cada individuo en esta poblaciéon
inicial, representado graficamente en forma de 4rbol (como se observa en la figura 2.2), se
evalta utilizando la funcién de aptitud (fitness) definida por la (Ecuacién 5.2). A continua-
cién, se seleccionan las soluciones mas prometedoras para clasificar a todos los individuos,
eliminando aquellos con baja aptitud. Luego, se realiza la recombinacion genética entre los
individuos seleccionados, empleando operadores de cruce y mutacion, tal como se muestra
en las figuras 2.8 y 2.9, respectivamente. La siguiente generacion se forma a partir de la
seleccion de las mejores soluciones entre los padres y los hijos. Este proceso se repite hasta
alcanzar el nimero méximo de generaciones especificado en los parametros de ejecucion.
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4.2.3. Depurar las mejores soluciones

Las soluciones encontradas con Programacion Genética fueron 3754 de las cuales fueron
seleccionadas las mejores dando prioridad a las de mejor aptitud, menor complejidad
estructural y menor nimero de parametros de entrada. En la Tabla 4.6 se muestran los
modelos seleccionados y el fitness para cada conjunto de datos. Los modelos fueron eti-
quetados como EToi (donde i representa un numero consecutivo).

Los modelos ETol y ETo4 estdn estructurados en funcion de la temperatura, mientras
que los modelos ETo2, ETo6, ETo7, ETo9, ETo10, ETo12, ETo13 y ETo14 tienen en cuenta
la temperatura y la velocidad del viento. Por otro lado, los modelos ETo3, ETo5, ETo8 y
ETo11 estdn basados en la humedad relativa, la temperatura y la velocidad del viento. Este
enfoque permite capturar diferentes aspectos climéticos que influyen en el cédlculo de la
evapotranspiracion, proporcionando asi una mayor precision en la estimacion de este
pardmetro clave en la hidrologia y la agricultura.

Tabla 4.6: Modelos seleccionados

Fitness
No. Modelo DS01 DS02 DS03
1 ETol= gt 1.131 1.720 1.839
ETo2 = atan(g—"—)+ g + 2+ 0.973 1.663 1.819
r+85+d—r d—j d_’r‘
E
g FETo3= 0.895 1.639 1.657
\/ea+u2+2ds*acos(u2\/ ety Uy ++\/d)+e’Tmax ' '
es—ey
4 ETod=d+2es+ ;552 1.094 1.581 1.655
5 ET05= 0.894 1.861 1.945

e’Tmax — %me) +e’Tmin+ds+ tanh(HRmax)

ETo06 = \/es+ uy + tanh(ds+ R,) + 2ds + es +
6 mnh(mnh(\/tanh(es) +2ds+ A+ es+eg* tanh(dy)) + 0.878 1.664 1.590

e’Tmin)
7 ETo7=ws(acos(It")+ds+A+es—ey,) 1.723 0.852 0.834
ETo8 =

tanh( ds+tanh(tanh(lt))
1+tanh(atan(lt+tanh(es—egy))+tanh(2e® Tmax+tanh(HRmin)+i
8 d;+ 1.783 0.688 0.779
us+tanh(ds)+ds
atan(atan(A+e° Tmax)+atan(sin(e® Tmax)))+tanh(A)+tanh(lt+e° Tma.

2es—ey

9 ETo9=+up+ds;+2(es—ey)+2ds++/d; 1.726  0.806 0.898
ETol0=3d;+2(es—e,) +atan(uy) +

10 atan(atan(atan(atan(acos(900)+ sin(atan(uy) + 1.793 0.864 0.922

atan(900) + sin(u)) + uz)))) + us
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Fitness

No. Modelo DS01 DS02 DSO03

EToll =atan(u, —(es—ey)) +3(es—ey) +ds+atan(ds) +

1 atan(ds+ atan(es) + atan(ds) — (es— eg)) 1.837 0.753  0.839
d5+u2

12 ETo12 = e®Tmax + d, + 2tanh(dy) + &2+ o L 1.579 0.904 1.021

13 ETo13 = dq + e Tmax + u," """ 1.804 0915 1.083

14 ETol4=e°Tmax+ u‘zl *0.1325 * 3d; 2.092 0.923 1.004

15  HS* =0.0023R,\/Tmax— Tminx* (Tprom+17.8) 2.501 1.157 1.016

HS* = Hargreaves-Samani

4.2.4. Seleccionar el mejor modelo

Para seleccionar el modelo 6ptimo, se tomo la recomendacion de la metodologia de solu-
cién, que destaca la importancia de realizar un anélisis exhaustivo considerando tanto el
nivel de aptitud (fitness) como la complejidad estructural de las soluciones. En la inves-
tigacion, aunque la mejor solucién identificada fue la ETo8, como se muestra en la Tabla
4.6, su estructura demostro ser altamente compleja. Por lo tanto, optamos por elegir un
modelo que equilibre de manera adecuada el rendimiento y la complejidad estructural. En
consecuencia, seleccionamos el modelo ETo11 de la Tabla 4.6, que a partir de este punto
denominaremos ETog). (Ecuacion 4.1).

ETogp = atan(uz — (es— eg)) +3(es — eq) + ds + atan(ds) + atan(ds + aran(es) + atan(dy) — (es — eg)) (4.1)

Donde:

U Velocidad del viento [ms™1]
es= w Presién de vapor a saturacion [kPa]
DJ Dia Juliano
ds =0.409 sin(% -1.39) Declinacién Solar [Rad]

eOTmin*HRmax+engax*HRmin

e, = 160 5 100 Déficit de presion de vapor [kPa]
e’Tmin=0.6108 x ex p(%) Presién de vapor a temperatura minima [kPa]
e’Tmax =0.6108 * ex p(%) Presién de vapor a temperatura méaxima [kPa]

4.3. Validacion del modelo

Para validar el modelo se utilizaron cuatro estaciones meteorolégicas obtenidas de «The
California Irrigation Management Information System (CIMIS)» ubicadas en el estado de
California, Estados Unidos ((CIMIS)®, 2022). A continuacion, se describen en la tabla 4.7
sus principales caracteristicas. El tipo de clima fue definido en funcién de la clasificacién
climatica de K6ppen and Geiger (Koppen y Geiger, 1930)
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Estacion «Modesto» latitud 37°38’43N, longitud 121°1’16W con una altura de 10.668
metros sobre el nivel del mar, con clima célido templado (Csa). La temperatura
promedio anual es de 17.6 °C con una precipitacion promedio anual de 474 mm.

Estacion «Oakville» latitud 38°25’43N, longitud 122°24’37W con una altura de 57.912
sobre el nivel del mar, con clima célido templado (Csc). La temperatura promedio
anual es de 15.0°C con una precipitaciéon promedio anual de 594 mm.

Estacion «Ferndale» latitud 40°36’16N, longitud 124°14’35W con una altura de 6.4008
metros sobre el nivel del mar, con clima cdlido templado (Csb). La temperatura
promedio anual es de 9.9°C con una precipitacién promedio anual de 1617 mm.

Estacion «Meloland» latitud 32°48’22N, longitud 115°26’47W con una altura de -15.24
metros sobre el nivel del mar. con clima drido calido (BWh). la temperatura promedio
anual oscila entre los 6°C a 42°C con una precipitacion promedio anual de 76 mm.

Tabla 4.7: Estaciones meteorolédgicas utilizadas para validacion

No. Estacion meteorolégica Latitud Longitud Clima Periodo

5= Kl 2

Modesto 37.6452 -121.1877 templado-cdlido 2019
Oakville 38.4284 -122.4102 templado-cdlido 2015
Meloland 32.8061 -115.4462 arido-célido 2019
Ferndale 40.6044 -124.2431 templado-cdlido 2019

Figura 4.2: Ubicacion geogréfica de las estaciones meteorolégicas utilizadas para validacién
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Con las bases de datos obtenidas se formaron cuatro conjuntos de datos: DS04 con 365
registros, DS05 con 342 registros, DS06 con 336 registros y DS07 con 149 registros, como se

observa en la Tabla 4.8.

Tabla 4.8: Conjuntos de datos usados para validacién

No. Conjuntodedatos Descripcion Registros

= Bl ™ e

DS04
DS05
DS06
DS07

Modesto 365
Oakville 342
Meloland 336
Ferndale 149

Para validar el modelo ETog), (Ecuacion 4.1) se utilizaron los conjuntos de datos DS04,
DS05, DS06 y DS07 con climas arido-célido y cédlido-templado obtenidos de estaciones
diferentes y distantes geograficamente de las utilizadas para su entrenamiento.

La Tabla 4.9 muestra los valores de RMSE y R? obtenidos con los modelos ET Ogp ¥
Hargreaves-Samani. Los gréficos de dispersion y series de tiempo de la Figura 4.3, Figura
4.4, Figura 4.5 y Figura 4.6 muestran que el modelo ETog, presenta mayor precision que el
modelo Hargreaves-Samani con respecto al modelo de referencia FAO-PM.

Tabla 4.9: Métricas obtenidas con los modelos ETog, y Hargreaves-Samani

Conjunto de datos

ETogp Hargreaves-Samani
RMSE R? RMSE R?

DS04
DS05
DS06
DS07

0.31488 0.9783 0.63578  0.9166
0.68269 0.9188 0.71055  0.9187

1.4834 0.8184 1.6166 0.7678

0.29217 0.937 0.40086  0.8672

ETogp (mm)
o kv © & o o N @ ©

ETogp (mm)

/es-Samani (mm)

150 200 250
Julian Day

(@) RMSE (ETogp y Hargreaves)

0

1 2 3 4 5 8 71 8 9

3 4 5 & 7
FAOS56-PM ETo (mm) FAO56-PM ETo (mm)

(b) R? ETog, (c) R? Hargreaves

Figura 4.3: Series de tiempo y graficos de dispersién obtenidos con el conjunto de datos DS04.
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Figura 4.4: Series de tiempo y graficos de dispersion obtenidos con el conjunto de datos DS05.
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Figura 4.5: Series de tiempo y graficos de dispersion obtenidos con el conjunto de datos DS06.
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Figura 4.6: Series de tiempo y graficos de dispersion obtenidos con el conjunto de datos DS07.
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De acuerdo a los resultados obtenidos en el proceso de validacion, se observa que el
modelo ETog, muestra una mayor precision en la estimacion de la evapotranspiracion en
comparacion con el modelo Hargreaves-Samani en la mayoria de los conjuntos de datos
evaluados. Para los conjunto de datos DS04, DS05, DS06 y DS07, el modelo ETog,, exhibe
un menor RMSE y un mayor R? en comparacién con el modelo Hargreaves-Samani, lo
que indica una mejor capacidad de prediccion. Estos hallazgos sugieren que el modelo
ETogp, desarrollado mediante Programacion Genética, ofrece una precision notable en la
estimacion de la evapotranspiracion de referencia utilizando parametros meteorolégicos
como la velocidad del viento, la temperatura y la humedad relativa.

4.4. Conclusiones

En este capitulo, se presento el desarrollo de un modelo para estimar la evapotranspiracion
a campo abierto utilizando la Fase 1 de la metodologia planteada en la seccion 1.5. La me-
todologia, demostro ser altamente eficaz para generar modelos precisos. La identificacion
de fuentes fiables y el preprocesamiento meticuloso de los datos resultaron en un conjunto
de datos robusto, facilitando la generacién de un modelo preciso. El modelo desarrollado
mostré un rendimiento superior en comparacién con modelos de referencia tradicionales
como el FAO-PM y Hargreaves-Samani, evidenciado por la alta precision. Las estaciones
para validacion provinieron de ubicaciones geogréficas y regiones diferentes, lo que destacé
la capacidad del modelo para generalizar y adaptarse a diversas condiciones climdticas.
Los resultados subrayan la relevancia y aplicabilidad del modelo en la gestion agricolay
de recursos hidricos, destacando su capacidad para contribuir a una mejor planificacién
del riego y optimizacion del uso del agua, aspectos criticos en la agricultura sostenible y
en la mitigacion del cambio climéatico. Ademads, la utilizaciéon de Programacion Genética
representa una innovacion significativa en el campo de la hidrologia, aportando una nueva
perspectiva metodolégica y abriendo la puerta a futuras investigaciones y aplicaciones en
diversas areas.
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Capitulo 5

Desarrollo de un modelo para estimar la
evapotranspiracion en invernaderos

El desarrollo de un modelo para estimar la evapotranspiracion implica dos procesos funda-
mentales, cada uno compuesto por actividades esenciales. El primero de estos procesos,
denominado «Recoleccién y Preparaciéon de Datos», se subdivide en tres actividades prin-
cipales. En primer lugar, se lleva a cabo la adquisicién de datos relevantes que pueden
venir de diversas fuentes, como estaciones meteorolégicas, sensores remotos, archivos
histéricos de pardmetros meteoroldgicos u otras fuentes de informacién meteorologica.
Posteriormente, se realiza el preprocesamiento de estos datos, lo que implica una serie
de pasos para garantizar su calidad, integridad y coherencia, como la limpieza de datos,
la deteccién y correccion de errores, y la interpolacion de valores faltantes. Finalmente,
se procede a la creacién de conjuntos de datos especificos destinados al entrenamiento
y prueba del modelo, dividiendo los datos disponibles en conjuntos de entrenamiento y
prueba, con el fin de garantizar la generalizacion y robustez del modelo ante diferentes
condiciones. Este proceso de recoleccion y preparacion de datos sienta las bases sélidas
para el desarrollo y validacién del modelo de evapotranspiracion.

El segundo proceso, denominado «Proceso Evolutivo y Generacién del Modelo», se
compone de una serie de cinco actividades fundamentales. En primer lugar, se llevan
a cabo los pasos preparatorios necesarios para la ejecucion del algoritmo evolutivo, los
cuales incluyen la configuracién de pardmetros y la preparacion de los datos de entrada.
Posteriormente, se procede a la ejecucion del algoritmo evolutivo en si mismo, con el
fin de explorar y optimizar soluciones potenciales para el modelo de evapotranspiracion.
Durante este proceso, se generan y evalian multiples soluciones candidatas, utilizando
métodos de busqueda basados en principios evolutivos. Una vez completada la ejecucion
del algoritmo, se lleva a cabo la depuracion de las soluciones mds prometedoras. Luego, se
procede a la seleccién del mejor modelo resultante, basandose en criterios de desempeno
predeterminados, complejidad estructural y evaluaciéon de su capacidad para representar
de manera precisa el fenémeno de la evapotranspiracion.
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5.1. Recolecciony preparacion de datos

El proceso de recoleccién y preparacion de datos desempefia un papel fundamental en
la construcciéon de nuestro modelo predictivo. Su objetivo principal radica en organizar y
depurar los datos disponibles para crear conjuntos de datos coherentes y de alta calidad
que servirdn como base para el andlisis y modelado subsiguiente. Este proceso implica
una serie de actividades esenciales que se detallan a continuacién, cada una de las cuales
contribuye a garantizar la integridad y la idoneidad de los datos para su uso en el desarrollo
del modelo predictivo.

5.1.1. Obtencion de datos

En esta actividad es crucial recopilar una amplia gama de datos relevantes para el andlisis
y modelado posterior. Se obtienen datos clave como la temperatura méxima y minima,
la humedad relativa méxima y minima, la velocidad del viento y la radiacién solar. Estos
datos se pueden recolectar de diversas fuentes, como archivos historicos de parametros
meteorologicos, estaciones meteorolégicas ubicadas en entornos de campo abierto, asi
como también en estructuras especificas utilizadas en la agricultura protegida, tales como
invernaderos, microtuneles, casas sombra, entre otros. La diversidad de las fuentes de
datos permite capturar las variaciones climdticas tanto en ambientes al aire libre como en
ambientes controlados, lo cual es fundamental para comprender y predecir con precision
los patrones de evapotranspiracion en diferentes contextos agricolas. Las estaciones meteo-
rolégicas situadas en campo abierto proporcionan datos representativos de las condiciones
climdticas generales de la region, mientras que las estaciones dentro de estructuras agri-
colas protegidas ofrecen informacién especifica sobre las condiciones microcliméticas
presentes en esos entornos particulares. Para el desarrollo de nuestro modelo de ETo se
obtuvieron datos del sistema de invernaderos del Departamento de Agricultura de la Uni-
versidad Americana de Beirut (AUB), Libano.

Base de datos

Los datos obtenidos son de en un invernadero con una superficie total de 72 m? (5.25 x
13.7 m) y una altura de 4.55 m con orientacion de este a oeste. El recubrimiento del inver-
nadero fue con una pelicula de policarbonato transparente. La ventilacion fue inducida
mediante un ventilador eléctrico de succiéon ubicado en el muro sur. La velocidad media
del viento horizontal diaria generada por el ventilador de succién fue de 1.0m/s (medida
con un anemoémetro fuera del invernadero) (Jaafar y Ahmad, 2018). La Figura 5.1 muestra
la ubicacién geogréfica del area de invernaderos del Departamento de Agricultura de la
Universidad Americana de Beirut (AUB), Libano.

La base de datos obtenida cuenta con 476 registros que corresponden a un invernadero
ventilado y un invernadero no ventilado y van desde el 1 de enero de 2015 al 5 de enero de
2017 periodo que contempl6 el crecimiento de un cultivo de orégano «Origanum» (Jaafary
Ahmad, 2018). La estrutura del archivo original de datos se observa en la Tabla 5.1
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Figura 5.1: Ubicacion geografica del drea de invernaderos del Departamento de Agricultura de la
Universidad Americana de Beirut (AUB), Libano.

Tabla 5.1: Estructura del archivo original de datos proporcionado por la AUB

No. Campo ‘ No. Campo
1. Fecha 8. Temperatura promedio [°C]
2. Diajuliano 9. Humedad relativa maxima [ %]
3. Radiacién solar externa [MJm?] 10. Humedad relativa minima [ %]
4. Radiacién extraterrestre [MJm?d~'] | 11. Humedad relativa promedio [ %]
5. Transmisibilidad [ %] 12. ETo Hargreaves-Samani [mm]
6. Temperatura maxima [°C] 13. ETo Atmoémetro [mm]
7. Temperatura minima [°C]
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5.1.2. Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos es una etapa critica en el desarrollo de modelos predictivos,
donde se abordan diversos aspectos para garantizar la calidad y la coherencia de los datos.
Esto implica la deteccion y tratamiento de datos atipicos, que pueden ser eliminados,
generados o reducidos en su influencia, asi como la gestion de datos faltantes. La base
de datos original fue sometida a un proceso de separacién para aislar los pardmetros
meteorolégicos de interés y registros del invernadero ventilado, lo que arrojé un total
de 306 registros. Posteriormente, se llevo a cabo un anélisis exploratorio para detectar
posibles datos faltantes o anomalias. Tras este analisis, se lleg6 a la conclusion de que los
datos carecian de anomalias significativas, aunque se identificaron algunas lagunas en la
informacion. Cuando se detectaron datos faltantes correspondientes a un dia, se opté por
completarlos utilizando interpolacién simple, como se describe en la ecuacién (Ecuacién
5.1). Sin embargo, en los casos en los que la ausencia de datos se extendia a periodos
mas largos, se tomo la decision de eliminar dichos registros para preservar la integridad y
precision del conjunto de datos utilizado en el andlisis. Los pardmetros meteorologicos de
interés junto con sus unidades se observan en la Tabla 5.2.

(ti - ta)(yp _ya)
(tp - ta)

Yi=Ya+t (5.1)

Donde:
yi = dato a interpolar
Ya = dato anterior
¥p = dato posterior
t; = tiempo actual
t, = tiempo anterior
tp = tiempo posterior

Tabla 5.2: Pardmetros meteoroldgicos de interés

Temperatura Temperatura Humedad Relativa Humedad Relativa Radiacién solar

Maxima [°C] Minima [°C] Maxima [ %] Minima [ %] [MJm?dial
28.50 15.70 72.50 27.70 17.87
31.10 18.00 68.60 26.80 16.60
29.30 17.00 78.50 28.20 15.43
28.20 17.70 83.50 37.70 14.77
27.80 15.40 83.20 35.40 2.80

5.1.3. Creacion de conjuntos de datos

Después del preprocesamiento de la base de datos original se procedi6 a la creacion de
conjuntos de datos para entrenamiento y prueba. Esto se llev6 a cabo mediante un proceso
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de muestreo uniforme de la base de datos. Para obtener los datos de prueba, se implement6
una estrategia de muestreo que consistia en seleccionar uno de cada cinco registros de
la base de datos preprocesada, reservando el resto para el conjunto de entrenamiento.
Esta metodologia de seleccién aseguré la representatividad de los datos de prueba sin
comprometer la integridad del conjunto de entrenamiento.

Como resultado de este enfoque, se generaron dos conjuntos de datos: uno disefiado
para el entrenamiento, con 245 registros, y otro utilizado para evaluar el rendimiento del
modelo, con 61 registros. Los conjuntos de datos para entrenamiento y prueba se observan
en la Tabla 5.3 y la Tabla 5.4. Esta division estratégica permiti6 realizar una evaluacion
precisa del modelo mediante la comparacién de su desempefio con datos independientes.
De esta manera, se garantiz6 una evaluacion robusta y fiable del modelo desarrollado.

Tabla 5.3: Conjunto de datos utilizado para entrenamiento

Dia  Temperatura Temperatura Temperatura Humedad Relativa Humedad Relativa Radiaciénsolar Velocidad Viento

Juliano Maéxima [°C] Minima [°C] Promedio [°C] Maxima [ %] Minima [ %] [MJm?dial [ms™!]
66 28.50 15.70 21.52 72.50 27.70 17.86 1
67 31.10 18.00 22.83 68.60 26.80 16.59 1
68 29.30 17.00 21.69 78.50 28.20 15.43 1
69 28.20 17.70 22.35 83.50 37.70 14.77 1
71 25.40 16.00 19.39 81.90 39.00 9.31 1
72 28.50 15.30 20.49 83.20 37.50 18.42 1
337 27.80 15.40 18.03 83.20 35.40 2.79 1

Tabla 5.4: Conjunto de datos utilizado para prueba

Dia  Temperatura Temperatura Temperatura Humedad Relativa Humedad Relativa Radiaciénsolar Velocidad Viento

Juliano Madéxima [°C] Minima [°C] Promedio [°C] Maéxima [ %] Minima [ %] [MJm?dial [ms™
70 25.50 19.20 21.73 83.60 52.60 9.21 1
75 28.30 15.30 20.46 69.80 27.60 19.87 1
80 26.50 15.10 18.43 78.36 40.10 5.28 1
85 30.40 16.50 22.03 76.70 28.60 22.09 1
90 27.20 17.30 21.80 79.60 40.00 19.34 1
334 26.50 16.10 19.99 54.30 33.00 5.57 1

5.2. Proceso evolutivo y generacion del modelo

El proceso evolutivo y generacion del modelo de evapotranspiracion, ademas de abordar los
factores ambientales convencionales como humedad relativa, radiacion solar, temperatura
del aire y velocidad del viento, también aprovechd la técnica avanzada de computo evolu-
tivo mediante Programacién Genética. Esta técnica, inspirada en la evoluciéon biolégica,
busca optimizar modelos matematicos mediante la selecciéon, combinacién y modificaciéon
de componentes de manera similar a la seleccion natural. En este contexto, la Programa-
ci6on Genética fue utilizada para evolucionar modelos de evapotranspiracién explorando
una amplia gama de posibles estructuras y parametros, adaptandose dindmicamente a
los cambios del entorno y datos observados. Este proceso consta de cuatro actividades
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fundamentales que son criticas para la obtencion del modelo de evapotranspiracion. Es-
tas actividades deben ser llevadas a cabo de manera cuidadosa y precisa para garantizar
la precision y la fiabilidad del modelo. A continuacién, se detallan y se amplian estas
actividades:

5.2.1. Realizar pasos preparatorios

Antes de iniciar con la Programacion Genética de acuerdo con (Koza, 1992), es esencial
realizar cinco pasos preparatorios bdsicos para garantizar un proceso eficaz y exitoso. Estos
pasos incluyen definir el conjunto de funciones y terminales, seleccionar una funcién
de aptitud adecuada, configurar los pardmetros de ejecucién del algoritmo evolutivo y
designar resultados. Estos pasos son cruciales para establecer una base sélida y maximizar
las posibilidades de obtener resultados 6ptimos al aplicar la Programaciéon Genética.

Definir el conjunto de terminales

Definir el conjunto de terminales es un paso critico en la preparacién para la Programacién
Genética debido a su impacto directo en la calidad y eficacia del algoritmo evolutivo. Los
terminales representan los componentes bésicos o variables que se utilizardn para cons-
truir los modelos candidatos. En el contexto de la evapotranspiracion las terminales son
los pardmetros meteorolégicos que influyen en el proceso. Es esencial seleccionar cuida-
dosamente estas terminales para garantizar que abarquen todos los aspectos relevantes
del problema y proporcionen una representacién completa de los datos disponibles. Esto
implica considerar tanto los parametros directamente relacionados con el fenémeno de
evapotranspiracion, como también variables derivadas o calculadas que pueden mejorar
la precision del modelo. La seleccion de las terminales debe basarse en un conocimiento
profundo del problema y en la revision de la literatura especializada para identificar los
factores més influyentes.

En nuestra investigacion, se llevo a cabo una cuidadosa seleccion del conjunto de ter-
minales, abarcando los principales parametros meteoroldgicos cruciales para la estimacién
precisa de la evapotranspiracion de referencia. Estos incluyeron temperaturas méximas
y minimas, humedad relativa maxima y minima, velocidad del viento, que son factores
fundamentales en el proceso de evapotranspiracion. Ademas de estos parametros bésicos,
se enriquecio el conjunto de terminales al incorporar variables derivadas del modelo de
referencia FAO56-PM (Ecuacion 2.1), una fuente altamente reconocida y validada en hi-
drologia. Esta adicion de conocimiento experto permitié capturar una mayor variedad de
matices en el proceso de evapotranspiracion, mejorando asi la capacidad predictiva del
algoritmo evolutivo. El conjunto final de terminales utilizado en el algoritmo se presenta
detalladamente en la Tabla 5.5, resaltando tanto la diversidad como la relevancia de las va-
riables consideradas. Esta meticulosa seleccion y diversificacion de terminales proporciona
una base s6lida para la estimacion precisa de la evapotranspiracion de referencia, vital para
la gestion efectiva de recursos hidricos en diversos contextos agricolas y medioambientales.
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Tabla 5.5: Conjunto de terminales enriquecido con conocimiento experto* del modelo FAO56-PM

—

*A

Pendiente de la curva de presion de vapor

4098[0.618xexp(F252+L))

A=

(T+237.2)2

2. Tmax Temperatura maxima

3. Tmin Temperatura minima

4. Tprom Temperatura promedio

5. HRmax Humedad relativa maxima

6. HRmin Humedad relativa minima

7. Uy Velocidad del viento

8. *DJ Dia del aiio

9. *7 Nuimero Pi
10. *reflexion  Constante de reflexién solar
11. *gt Grados totales
12. *It Latitud
13. *P Presién atmosférica pP= 101.5‘»(%)5'26
14. =xy Constante psicrométrica = Z”—f
15. *e°Tmin Presion de vapor a temperatura minima e’Tmin=0.618 exp(%)
16. *e°Tmax  Presion de vapor a temperatura maxima e’Tmax =0.618 * exp(%)
17. *e; Presion de vapor a saturaciéon es= w
18. *e, Presion de vapor actual eq= e e e
19. xes—e, Déficit de presion de vapor
20. *d; Distancia relativa de la Tierra al Sol d, =1+0.033 * cos(%D J)
21. *dg Declinacién solar 6 =0.409 * sin(%D}— 1.39)
22, *wsg Angulo de radiacién ws = arcos[—tan(@)tan(d)]
23. *N Fotoperiodo N= 2—; * WS
24. *R, Radiacion Extraterrestre R,= @Gscd,[wssin(lt)sin(& +cos(lt)cos(0)sin(ws)]
25. *Constante 0.48
26. *Constante 900
27. *Constante 273
28. *Constante 1
29. *Constante 0.34
30. *Constante 0.4718
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Definir el conjunto de funciones

El conjunto de funciones es fundamental por varias razones. En primer lugar, estas funcio-
nes constituyen el «lenguaje» con el cual se construyen los modelos candidatos durante
la evolucién del algoritmo evolutivo. Al seleccionar cuidadosamente estas funciones, se
garantiza que el espacio de biisqueda sea lo suficientemente amplio como para abarcar una
amplia gama de posibles soluciones. Ademds, el conjunto de funciones tiene un impacto
directo en la capacidad del algoritmo evolutivo para explorar eficientemente el espacio de
busqueda. Una seleccion diversa y equilibrada de funciones permite una exploracion mas
completa y efectiva de las posibles soluciones, lo que puede conducir a una convergencia
mas rapida hacia soluciones 6ptimas o cercanas a 6ptimas. Otro aspecto importante es
que las funciones deben ser adecuadas para el problema especifico que se esta abordando.
Esto significa que deben ser capaces de manipular y transformar adecuadamente los datos
relevantes para el problema, ya sea realizando operaciones matematicas, logicas o de otro
tipo. La eleccion incorrecta de funciones puede limitar la capacidad del algoritmo para
resolver el problema de manera efectiva.

En nuestra investigacion, el conjunto de funciones se ha seleccionado cuidadosamen-
te para abarcar una amplia gama de operadores y operaciones matemadticas fundamentales
utilizadas en estudios hidrolégicos, basdndonos en referencias previas (Mehdizadeh et.al.,
2017; Mattar, 2018). Este conjunto incluye operadores bdsicos junto con funciones trigo-
nométricas, exponenciales y logaritmicas, que son comtnmente empleadas en el andlisis
de datos hidrologicos. Ademads, hemos incorporado funciones hiperbdlicas, las cuales han
demostrado ser tutiles para explorar fenémenos fisicos mds complejos, como se detalla
en estudios relevantes (Pandir y Ulusoy, 2013). La Tabla 5.6 proporciona una descripcion
detallada del conjunto completo de funciones utilizadas en el algoritmo evolutivo.
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Tabla 5.6: Conjunto de funciones

1. Seno sin(-) ‘ 13 Secante hiperbdlica sech(-)
2. Coseno sin(:) ‘ 14  Cosecante hiperbdlica csch(:)
3. Arcoseno asin(-) ‘ 15 Cosecante csc(+)
4. Arcotangente atan(-) ‘ 16  Secante sec()
5. Tangente hiperbolica tanh() ‘ 17 Cotangente cot(-)
6. Raiz cuadrada vie) ‘ 18 Suma +

7. Exponente x0 | 19 Resta —~

8. Funcion exponencial base e | 20 Multiplicacion %

9. Tangente tan(-) ‘ 21 Divisi6n +

10. Coseno hiperbdlico cosh(-) ‘ 22 Logaritmo natural log()
11. Seno hiperbélico sinh(-) ‘ 23  Logaritmo base 10 logio(+)
12. Cotangente hiperbélica coth(-) ‘

Definicién de la funcién de aptitud «Fitness»

La funci6n de aptitud desempefa un papel fundamental en la Programacion Genética, ya
que actiia como el criterio para evaluar qué tan bien se desempefian los modelos candi-
datos en la resolucién del problema dado. Es esencial, porque guia el proceso evolutivo
al proporcionar una medida objetiva del rendimiento de cada individuo en la poblacién.
Una funcién de aptitud bien disefiada y adecuada al problema permite identificar y selec-
cionar las soluciones méas prometedoras para la reproduccion y la creacion de la proxima
generacion. Ademas, influye en la direccion y velocidad de la evolucién al proporcionar
retroalimentacion sobre la calidad de las soluciones, lo que ayuda al algoritmo evolutivo
a converger hacia soluciones 6ptimas o cercanas a 6ptimas en un tiempo razonable. La
eleccién de una funcién de aptitud adecuada es crucial, ya que una funcién inapropiada
puede conducir a resultados subéptimos o incluso a una convergencia prematura hacia
soluciones no 6ptimas. Por lo tanto, la importancia de la funcién de aptitud radica en su
capacidad para dirigir y guiar el proceso de biisqueda hacia soluciones efectivas y ttiles
para el problema que se estd abordando en la Programacion Genética.

En nuestra investigacion, la funcién de aptitud se fundament6 en el célculo de la raiz
del error cuadratico medio (RMSE) (Ecuacion 5.2). Esta métrica se utiliza para evaluar
la discrepancia promedio entre los valores predichos por los programas candidatos y los
valores objetivos. Una menor discrepancia indica un mejor ajuste del modelo a los datos.
En consecuencia, los individuos que presentan una mayor aptitud, es decir, aquellos cuyas
predicciones se acercan més a los valores objetivos, tienen una mayor probabilidad de ser
seleccionados para pasar a la siguiente generacion durante el proceso evolutivo. La eleccion
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del RMSE como funcién de aptitud proporciona una medida objetiva y cuantitativa del
desempeno de los programas candidatos. Esto ayuda a dirigir la bisqueda hacia soluciones
precisas y efectivas para el problema abordado en nuestra investigacion.

Y (P - 0;)?
n

RMSE = (5.2)

donde 7 es el numero total de datos, P; y O; son los valores de evapotranspiracion
estimados y observados, respectivamente.

Parametros del algoritmo evolutivo y designacion de resultados

La importancia de definir adecuadamente los parametros del algoritmo evolutivo y la
designacién de resultados radica en su influencia directa en el rendimiento y la eficacia de
la Programacion Genética aplicada al problema especifico que se estda abordando. Estos
pardmetros incluyen aspectos como el tamafo de la poblacién, la tasa de mutacion, la
tasa de recombinacion, el nimero de generaciones, entre otros. La elecciéon adecuada
de estos parametros puede afectar significativamente la capacidad del algoritmo para
explorar eficazmente el espacio de busqueda de soluciones. Por ejemplo, un tamafo de
poblacion demasiado pequefio puede limitar la diversidad genética y reducir la capacidad
del algoritmo para encontrar soluciones 6ptimas, mientras que un tamafio de poblacién
demasiado grande puede aumentar los requisitos computacionales sin proporcionar bene-
ficios significativos en la calidad de las soluciones encontradas. Ademads, los pardmetros
del algoritmo también pueden influir en la convergencia del algoritmo hacia soluciones
optimas o subdptimas. Por ejemplo, una tasa de mutacion alta puede introducir una mayor
diversidad genética en la poblacion, lo que puede ser beneficioso para evitar la convergen-
cia prematura hacia soluciones sub6ptimas, pero también puede aumentar el riesgo de
perder soluciones potencialmente prometedoras. Por otro lado, una tasa de mutacion baja
puede conducir a una convergencia mds rdpida, pero también puede aumentar el riesgo
de estancamiento en minimos locales. Ademas de definir los parametros del algoritmo,
la designacion adecuada de resultados también es crucial para evaluar el desempeiio del
algoritmo y comparar diferentes enfoques o configuraciones. Esto implica definir métricas
de evaluacion adecuadas que reflejen la calidad y la relevancia de las soluciones encontra-
das en relacion con el problema especifico que se estd abordando. Estas métricas pueden
incluir la precision, la eficiencia computacional, la robustez, entre otras.

En nuestro estudio, detallamos los pardmetros de ejecucion para el entrenamiento del
algoritmo evolutivo en la Tabla 5.7. Para asegurar una configuraciéon 6ptima, llevamos a ca-
bo multiples iteraciones de pruebay error. Algunos parametros fueron ajustados a través de
este proceso, mientras que otros se tomaron de configuraciones previamente establecidas,
reconocidas por su eficacia en diversas aplicaciones. Este enfoque meticuloso garantiz6 que
los valores de los pardmetros estuvieran 6ptimamente adaptados al contexto especifico de
nuestra investigacion. Ademas, establecimos criterios de terminacién mediante la fijacion
de un nimero maximo de generaciones, en este caso, 50. Este limite asegura que el proceso
evolutivo converja hacia una solucién 6ptima en cada ejecucién, evitando ejecuciones
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prolongadas y permitiendo un control efectivo del tiempo y los recursos computacionales
utilizados en el entrenamiento del algoritmo. Estos pardmetros y criterios de terminacion
son fundamentales para garantizar la eficacia y la consistencia del proceso de optimizacién
en nuestra investigacion.

Tabla 5.7: Parametros usados en el algoritmo evolutivo

Tamafio de la poblaciéon 400
Numero de generaciones 50
Probabilidad de cruce 80 %
Probabilidad de mutacién 20%

Profundidad méaxima de arbol 14

Método de seleccion lexicotour
Método de iniciacién Mitad-Mitad
Elitismo Mantener el mejor

5.2.2. Ejecuci6n del algoritmo evolutivo

Una ventaja del uso de computacion evolutiva para modelar la evapotranspiracion de
referencia es su capacidad para explorar y buscar soluciones en un espacio de busqueda
complejo y multidimensional de manera eficiente. La evapotranspiracion de referencia
es influenciada por una variedad de factores meteorolégicos y ambientales, lo que hace
que su modelado sea un problema desafiante. Los algoritmos evolutivos pueden adaptar-
se y aprender de manera autébnoma a partir de iteraciones sucesivas, lo que les permite
encontrar soluciones 6ptimas o cercanas a 6ptimas en entornos complejos y dindmicos.
Ademas, estos algoritmos pueden manejar datos ruidosos o incompletos y no requieren
suposiciones especificas sobre la forma funcional de la relacién entre las variables, lo que
los hace flexibles y adaptables a una variedad de situaciones y condiciones climdticas.

En el marco de nuestra investigacion, se empled la biblioteca GPLab dentro del entorno
de MatLab para llevar a cabo la ejecuciéon del algoritmo evolutivo y desarrollar nuestro
modelo. Esta biblioteca se revel6 como una herramienta fundamental que no solo nos
permiti6 disefiar el modelo de manera efectiva, sino también analizarlo con gran precision.
Sus funcionalidades avanzadas fueron clave para la implementacién de los algoritmos
especificos requeridos por nuestros objetivos de investigacion. La eleccién de GPLab se
basoé en su versatilidad, efectividad y capacidad para abordar los desafios particulares de
nuestro proyecto, lo que result6 en la obtencién de resultados precisos y significativos
dentro del &mbito de nuestro estudio.
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El algoritmo implementado con GPLab genera la poblacion inicial de soluciones com-
binando de manera aleatoria elementos de los conjuntos de terminales y funciones pro-
porcionados en la tabla 5.5 y la tabla 5.6 respectivamente. Luego, cada individuo de esta
poblacién inicial (representado graficamente en forma de arbol como se observa en la
figura 2.2), se evaltia utilizando la funcién de aptitud (fitness) (Ecuacién 5.2). Posteriormen-
te, se seleccionan soluciones candidatas para clasificar a todos los individuos y eliminar
aquellas con baja aptitud. A continuacion, se lleva a cabo la recombinacién genética entre
los individuos seleccionados mediante operadores de cruce y mutaciéon como se observa
en la figura 2.8 y la figura 2.9 respectivamente. Por tltimo, la siguiente generacion se forma
a partir de la seleccion de las mejores soluciones entre padres e hijos. Estos pasos se repiten
hasta que se alcance el nlimero maximo de generaciones establecido en los parametros de
ejecucion. Cabe mencionar que el algoritmo evolutivo se ejecut6 30 iteraciones indepen-
dientes con 50 generaciones cada una, y el proceso completo tuvo una duracién de 3 horas
y 3 minutos. El diagrama de flujo del proceso evolutivo se muestra en la Figura 2.4.

Estadistica evolutiva

Una vez terminado la ejecucion del algoritmo evolutivo realizamos un analisis estadistico
con el objetivo de mostrar la tasa de convergencia del algoritmo evolutivo. La Figura 5.2
presenta el mejor ajuste, el promedio de los mejores ajustes y la desviacion estandar de las
30 ejecuciones.

1.2 w w ‘ ‘
—Best Fitness — Average Best Fitness

0.3 : :
0 10 20 30 40 50

Generation

Figura 5.2: Mejor aptitud, promedio de la mejor aptitud y desviacién estdndar a lo largo de 50
generaciones

Es importante destacar que, en promedio, se encontraron soluciones con una medida
de fitness menor a 0.7 a partir de la generacion 17. El fitness minimo se alcanzo6 alrededor
de la generacion 49, y el mejor fitness convergi6 a 0.61 a partir de la primera generacion.
Estos resultados indican una rdpida convergencia del algoritmo hacia soluciones 6ptimas,
lo que demuestra su eficacia en la optimizacion del problema planteado.
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5.2.3. Depurar las mejores soluciones

Depurar las mejores soluciones implica identificar y seleccionar aquellas que ofrecen un
mejor desempeno o una mayor aptitud dentro de la poblacién de individuos generados
por el algoritmo evolutivo. Sin embargo, a pesar de que la solucién que se encuentra en
la tltima generacion se considera la mejor en términos de precision, en ciertas ocasiones,
es necesario sacrificar algo de esta precisiéon en favor de encontrar una estructura mas
simple o menos compleja en generaciones anteriores. Esta estrategia se fundamenta en la
idea de que una estructura mds simple puede ser més facil de comprender, interpretar y
aplicar en situaciones del mundo real. Ademads, una solucion menos compleja podria ser
mas eficiente computacionalmente y requerir menos recursos para su implementacion y
mantenimiento. Por lo tanto, en la busqueda de un equilibrio entre precision y simplicidad,
es importante evaluar cuidadosamente las opciones disponibles en diferentes generaciones
para encontrar la solucién 6ptima para un problema dado.

Después del proceso evolutivo, se obtuvieron 402 soluciones diferentes con fitness menor
a 0.7, de las cuales fueron seleccionadas nueve de ellas. El criterio de seleccién se basé
primero en la aptitud y luego en la complejidad estructural. La Tabla 5.8 presenta estas so-
luciones, asi como los resultados del atmémetro y el modelo Hargreaves-Samani, junto con
su rendimiento, evaluado mediante la raiz del error cuadratico medio (RMSE) (Ecuacién
5.2) en comparacion con el modelo de referencia FAO56-PM (Ecuacion 2.1. Los resultados
muestran que el enfoque de Programacion Genética es altamente preciso en la estimacién
de la evapotranspiracion de referencia. El nuevo modelo de evapotranspiracién se denomi-
na ETog,;, donde «i» representa un nimero consecutivo. Utilizaremos el acronimo ETog),
(Evapotranspiracion de referencia de Programacion Genética) para referirnos a nuestros
modelos obtenidos.

Tabla 5.8: Rendimiento de los modelos ETog;, Atmémetro y Hargreaves-Samani

1. ETogp) = es+4ds+ cos(eq) + cosh(es) +0.408 0.4078
2. ETogpy = tan(ds) +2ds + sech(es) + atan(ds) + log(sinh(sech(ey))) + sech(e’ Tmin) + e;  0.4136
3. ETogys = exp(wy) * ogio(w; +3d; +e;) + 28 0.4491
4. ETogps=w" +(es—eg) tanh(tanh(tanh(tanh(tanh(es—eg)* tanh(es—e,)))* Wws))* Wws 0.4394
5. ETogps =exp(ws) — csch(ws—0.34 - delta) - cschles—e,) 0.4561
6. ETogpe=3ds+es+sin(e’Tmin) 0.4744
7. ETogp; =m*ds+e’Tmax x tanh(coth((es—eq)y)) 0.4865
8. ETogps = tanh(tanh(tanh(2d;+ d; +0.408))) +4d; + sin(es) + es 0.4989
9. ETogpg = cschlatan(es)) + es— sin(0.7854 — 2d;) — 2d; — 0.6937 0.532
10. EToar = Atmémetro 1.056
11. EToys=0.0023(Tmed +17.78)R, * VTmax— Tmin 2.360
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Frecuencia de uso de las funciones y terminales

El andlisis estructural de los modelos ETog,, como se muestra en la Tabla 5.8, ofrece una
vision interesante de las estrategias identificadas por el proceso evolutivo al combinar el
conjunto primitivo de terminales y funciones. En este estudio, utilizamos una unidad de
frecuencia de uso para medir el nimero de veces con la que se emplea cada elemento en la
generacion de nuevos modelos. Las Figuras 5.3 y 5.4 ilustran la frecuencia de ocurrencia de
los conjuntos de terminales y funciones, respectivamente. Los nimeros asignados a los
terminales y funciones se corresponden con la descripcién detallada en las Tablas 5.5y 5.6.
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Figura 5.3: Frecuencia de aparicién del conjunto de terminales
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Figura 5.4: Frecuencia de aparicién del conjunto de funciones

En cuanto a los elementos pertenecientes al conjunto terminal, se puede observar
que el dngulo de radiacion solar (ws) tiene la frecuencia de ocurrencia mas alta, siendo
utilizado en el 42 % de los modelos generados. le sigue la declinacion solar (ds) con un 41 %,
posteriormente la presion de vapor de saturacion (es) con un 40 % y por ultimo la presién
de vapor a temperatura maxima (e’ Tmax) con un 18 %. Se nota que el algoritmo evolutivo
no utiliz6 la mayoria de las terminales proporcionadas, lo que indica que el algoritmo de
Programacion Genética los identific6 como no estrictamente necesarios para estimar la
ETo. Ademds, es importante destacar que los modelos ETog), presentados no emplean
directamente los parametros climéaticos bdsicos. Sin embargo, son utilizados implicita-
mente en variables que representan conocimiento experto, como la presion de vapor de
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saturacion (es), la declinacion solar (ds), el déficit de presion de vapor (ea) y la presion de
vapor a temperatura minima y maxima (e’ Tmax, e’ Tmin). Esto es importante ya que solo
se utilizan pardmetros climéticos de temperatura y humedad relativa, lo que sugiere que
la Programacién Genética puede identificar pardmetros climéaticos fundamentales para
estimar la ETo.

Estos pardmetros climéticos son cruciales para el calculo de la evapotranspiracion (ETo)
debido a su influencia directa en la transferencia de agua desde el suelo y las plantas hacia
la atmoésfera. El dngulo de radiacion solar (ws) y la declinacion solar (ds) determinan la
cantidad y la intensidad de la radiacién solar, la principal fuente de energia para la evapo-
transpiracion. La presion de vapor de saturacion (es) y la presion de vapor a temperatura
maxima (e° Tmax) y minima (e® Tmin) reflejan la capacidad del aire para retener vapor
de agua, mientras que el déficit de presiéon de vapor (ea) indica la demanda atmosférica
de agua. Estos pardmetros integran informacién sobre temperatura y humedad relativa,
proporcionando una medida completa de las condiciones climdticas que controlan la tasa
de evapotranspiracion, y son esenciales para modelos precisos de ETo (Allen, 1998).

En el caso del conjunto de funciones, la importancia de cada operador estaba distribui-
da de manera uniforme. El operador de adicion se utiliz6 en el 55 % de los casos, mientras
que el operador de seno fue el menos utilizado con el 12 %. Esto es impornatnte ya que la
Programacion Genética puede construir modelos estructuralmente simples para estimar la
ETo. Este hallazgo sugiere que el algoritmo evolutivo reconoci6 la relacion entre pardmetros
climaticos fundamentales pero efectivos en la estimacién del fenémeno ETo.

Las funciones matemadticas como la arcotangente, el seno, la tangente hiperbdlica, el ex-
ponente, el exponente base e, la secante hiperbélica, la cosecante hiperbdlica, el logaritmo
natural y el logaritmo base 10 resultan interesantes en el calculo de la evapotranspira-
cién (ETo) debido a su capacidad para capturar relaciones no lineales y transformaciones
complejas en los procesos climdticos. La arcotangente y la tangente hiperbdlica suavizan
cambios abruptos y normalizan datos, mientras que el seno modela variaciones ciclicas
y periddicas, esenciales para las variaciones diurnas y estacionales de radiacién solar y
temperatura. Las funciones exponenciales y el exponente base e son fundamentales para
representar influencias exponenciales de variables como la temperatura en la tasa de eva-
poracion. La secante y la cosecante hiperbdlicas son ttiles para modelar efectos atenuantes
y comportamientos inversos, como la disminucion de radiacion solar con la altitud y la
relacion inversa entre humedad relativa y déficit de presion de vapor. Finalmente, los lo-
garitmos natural y base 10 transforman datos exponenciales en escalas mdas manejables,
linealizando relaciones multiplicativas y proporcionando una forma intuitiva de interpretar
datos que varian en 6rdenes de magnitud(Allen, 1998; Hargreaves y Samani, 1985; Monteith,
1965; McMahon et.al., 2013; Jensen et.al., 1990). Estas funciones permiten modelar con
precision la complejidad y no linealidad de los procesos climéticos que afectan la ETo,
mejorando asi la robustez de los modelos.
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5.2.4. Seleccionar el mejor modelo

En esta actividad para selecionar el mejor modelo se tom6 como referencia la tabla 5.8
ya que presenta una comparacion detallada de varios modelos de evapotranspiracion
desarrollados mediante Programacion Genética, asi como los resultados de un atmémetro
y el modelo Hargreaves-Samani. Cada modelo de evapotranspiracion (ETogp1 a ETogpg) se
evalia en términos de su rendimiento, mediante la raiz del error cuadrético medio (RMSE)
en relacion con el modelo de referencia FAO56-PM. El andlisis revela que el modelo ETog
se destaca como el mas efectivo, con un RMSE de 0.4078, indicando una alta capacidad
de ajuste, ademads cuenta con una complejidad estructural simple y facil de interpretar.
En contraste, los otros modelos y las referencias del atmémetro y el modelo Hargreaves-
Samani muestran valores de RMSE mas altos, lo que sugiere un rendimiento inferior en
términos de precision. La figura 5.5 muestra los gréficos de dispersién y series de tiempo
con los resultados obtenidos durante el proceso de entrenamiento. Por lo tanto, el modelo
ETogp1 emerge como la opcion mas confiable y adecuada para la estimacion precisa de la
evapotranspiracion de referencia en invernaderos. A partir de este punto, nos referiremos
al modelo seleccionado como ETog, (Ecuacion 5.3).

ETog), = es+4ds + cos(eq) + cosh(es) +0.408 [mm)] (5.3)
Donde:
es= w Presion de vapor a saturacion [kPa]
ds =0.409 * sin(2Z2] _1 39) Declinacién Solar [Rad]

365

e%Tminx HRmax + e%Tmax+HRmin
100 100

e, = 5 Déficit de presion de vapor [kPa]

e’Tmin=0.6108 * ex p(%) Presién de vapor a temperatura minima [kPa]

17.27% Tmax)

e" Tmax =0.6108 * exp(m

Presion de vapor a temperatura méaxima [kPa]

Tabla 5.9: Métricas obtenidas por los modelos ETog,, Atmémetro (ETo,r) y Hargreaves-Samani
(ETogs).

Modelo RMSE R?

ETog, 0.4078 0.9142
EToar  1.056  0.729
EToys 2364 0.841
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Los resultados obtenidos con el modelo ETog, muestran una alta precision en la
estimacion de la evapotranspiracion de referencia dentro de invernaderos, utilizando datos
de temperatura y humedad relativa. Este hallazgo es de gran relevancia cientifica, ya que
indica la capacidad del modelo para capturar con precision los procesos de evaporaciéon y
transpiracion en un entorno controlado como es el caso de los invernaderos. La precision de
estas estimaciones es fundamental para la gestion eficiente del riego y el control ambiental
en la produccion de cultivos bajo condiciones de invernadero. Los resultados obtenidos
respaldan la utilidad y fiabilidad del modelo ETog), como una herramienta viable para la
estimacion precisa de la evapotranspiracion de referencia en este contexto especifico.

5.3. Validacion del modelo

La validacién con datos no conocidos es fundamental para evaluar la capacidad de un
modelo de extrapolar mds alld de los datos empleados en su entrenamiento, permitiéndole
operar de manera efectiva en situaciones reales. Este paso es crucial para identificar y
reducir el riesgo de sobreajuste, un problema en el cual el modelo se adapta en exceso a
las particularidades del conjunto de entrenamiento, limitando su rendimiento cuando se
enfrenta a nuevos datos.

La validacion del modelo ETog;, en campo abierto con datos no conocidos es esencial
para asegurar que el modelo sea robusto y aplicable en diversas condiciones climaticas y
ambientales. Este proceso es crucial para garantizar la confiabilidad de las estimaciones,
proporcionando una base s6lida para tomar decisiones informadas en la gestion de recursos
hidricos y en la planificacién agricola a gran escala.

5.3.1. Validacion del modelo de evapotranspiracién

Para validar el modelo de evapotranspiracion ETog, (Ecuacion 5.3), se utiliz6 el conjunto
de datos de prueba que contiene 61 registros y cuya estructura se muestra en la tabla
5.4. Realizamos una comparacion de la precision entre el modelo de Hargreaves-Samani,
un atmometro y el modelo obtenido ETog),, tomando como referencia el modelo FAO56-
PM. Las métricas utilizadas para la evaluacion incluyeron el error cuadratico medio (Root
Mean Square Error) RMSE (Ecuacion 5.2) y el coeficiente de determinacion (coefficient of
determination) R? (Ecuacion 5.4).

El RMSE es una medida de la diferencia promedio entre los valores observados y los
valores predichos por el modelo; un valor menor indica un mejor ajuste. El R?, por otro
lado, indica la proporcién de la variabilidad en la variable dependiente que es explicada
por el modelo; un valor mds cercano a 1 indica un mejor ajuste.

El coeficiente de determinacién R? se calcula utilizando la siguiente férmula:

Y- p)*
RR=Z"E— (5.4)
2?21(%' _J_/)Z
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donde:
yi son los valores observados.

yi son los valores predichos por el modelo.
y es la media de los valores observados.

n es el numero de observaciones.

Los resultados mostraron que el modelo ETog), alcanz6 un RMSE de 0.3548 y un R?
de 0.9361, el atmometro obtuvo un RMSE de 1.1245 y un R? de 0.7158, mientras que el
modelo EToys logré un RMSE de 2.3964 y un R? de 0.8531, como se muestra en la Tabla

5.10y la Figura 5.6.

Tabla 5.10: Métricas obtenidas por los modelos ETog, el EToar y ETogs

Modelo RMSE  R?
ETog, 03548 0.9361
ETosr 1.1245 0.7158
ETopgs 2.3964 0.8531
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Figura 5.6: Serie temporal y gréficos de dispersion de los modelos ETog, el EToar y EToys
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Los resultados obtenidos con el modelo ETog, muestran una alta precision en la
estimacion de la evapotranspiracion de referencia dentro de invernaderos utilizando datos
de temperatura y humedad relativa. Este hallazgo es significativo, ya que indica la capacidad
del modelo para capturar con precision los procesos de evaporacion y transpiraciéon en un
entorno controlado como un invernadero. La precisién de estas estimaciones es crucial
para la gestion eficiente del riego y el control ambiental en la produccién de cultivos bajo
condiciones de invernadero. Los resultados respaldan la utilidad y la fiabilidad del modelo
ETogp, como una herramienta viable para la estimacion precisa de la evapotranspiracion
de referencia en este contexto especifico.

5.4. Conclusiones

En este capitulo, se presento el desarrollo de un modelo para estimar la evapotranspira-
cion en invernaderos utilizando la metodologia presentada en la seccion 1.5 basada en
Programacion Genética. Los datos para esta investigacion fueron proporcionados por el
Departamento de Agricultura de la Universidad Americana de Beirut, Libano. La limpieza
de datos, la imputacion de valores faltantes y la normalizacién de las variables aseguraron
la compatibilidad y calidad de los datos, facilitando la generacién de modelos precisos.
El uso de datos provenientes de una fuente académica de confianza y su correcta prepa-
raciéon permitioé que los modelos generados fueran capaces de generalizar y adaptarse a
las condiciones especificas de los invernaderos. El modelo desarrollado fue validado y
comparado con el método de Hargreaves-Samani y un atmémetro, superando ambos en
términos de precision y fiabilidad. El método de referencia utilizado para esta comparacién
fue el FAO56-PM, lo que proporciona una sélida base para la evaluacion del desempefio
del modelo.

La utilizacién de Programacion Genética representa una innovacion significativa en el
campo de la hidrologia, proporcionando una nueva perspectiva metodolégica y abriendo
la puerta a futuras investigaciones y aplicaciones en diversas dreas. En conclusion, el
desarrollo de modelos de estimacion de evapotranspiracion para invernaderos utilizando
Programacion Genética ha demostrado ser una herramienta poderosay precisa, con un
gran potencial para mejorar la gestion de recursos hidricos y la sostenibilidad agricola,
estableciendo una base sé6lida para futuras investigaciones y aplicaciones précticas en el
campo de la hidrologia y la agricultura.
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Capitulo 6

Desarrollo de un modelo predictivo a
corto plazo para invernaderos

6.1. Introduccion

Los modelos predictivos son fundamentales por su capacidad de anticipar resultados fu-
turos mediante el anélisis de datos historicos y patrones. Su importancia radica en su
capacidad para informar la toma de decisiones, mejorar la eficiencia operativa al prever
demandas y fallos, reducir riesgos al anticipar problemas potenciales, personalizar servicios
en funcién del comportamiento del cliente, mejorar la precision y rapidez en las prediccio-
nes, y fomentar la innovacién y competitividad al detectar oportunidades emergentes. En
conjunto, los modelos predictivos permiten transformar datos en informacién valiosa pa-
ra tomar decisiones mas inteligentes y obtener beneficios significativos en diversos campos.

En esta seccién, se aborda la Fase 2 de la metodologia de solucién, centrada en el desarrollo
de un modelo predictivo a corto plazo. El objetivo principal es predecir con precision la
evapotranspiracion de referencia diaria dentro de un invernadero, utilizando datos hist6-
ricos diarios de evapotranspiracion. En este contexto, el uso de Programacion Genética
para desarrollar el modelo predictivo es de suma importancia. La Programacion Genética
permite la creacién de modelos complejos y adaptativos capaces de capturar de manera
precisa y dindmica las interacciones entre multiples variables ambientales y agronémicas
que influyen en la evapotranspiracion en entornos controlados como los invernaderos.
Estos métodos genéticos tienen la capacidad de evolucionar y ajustarse automadticamente
a medida que se recopilan més datos, mejorando asi su precision predictiva con el tiempo.
Esto es crucial para los agricultores, ya que les proporciona herramientas sélidas para
tomar decisiones informadas sobre el riego y la gestion de recursos hidricos, lo que a su vez
contribuye a maximizar la produccién de cultivos y optimizar el uso eficiente del agua en
condiciones de agricultura protegida.
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6.2. Obtencién y transformacion de datos

El proceso de obtencién y transformacién de datos de una serie temporal para su uso en
Programacion Genética implica varios pasos cruciales para estructurar los datos adecuada-
mente. Primero, se identifican y extraen los datos histéricos relevantes de diversas fuentes.
Luego, los datos se limpian para eliminar valores atipicos y faltantes, y se normalizan o
estandarizan para asegurar consistencia. Posteriormente, la serie temporal se divide en
ventanas temporales de tamano fijo, y cada ventana se convierte en un vector de caracte-
risticas, formando una matriz donde cada fila representa un conjunto de observaciones
consecutivas en el tiempo. Esta matriz de vectores resultante es adecuada para alimen-
tar el algoritmo evolutivo de Programacion Genética facilitando el desarrollo de modelos
predictivos.

6.2.1. Obtencion de datos

Esta actividad implica la recopilacion de datos histéricos diarios de evapotranspiracion
de referencia, los cuales pueden provenir de diversas fuentes, tales como archivos hist6-
ricos de pardmetros meteoroldgicos, estaciones meteorolégicas ubicadas en entornos de
campo abierto y estructuras especificas utilizadas en agricultura protegida(invernaderos,
microttneles y casas sombra) . Para llevar a cabo esta tarea de manera efectiva, en nuestra
investigacion hemos decidido utilizar una serie temporal con datos historicos diarios de
evapotranspiracion de referencia previamente estimados mediante el modelo ETog), de-
sarrollado en la Fase 1 (Ecuacion 5.3). Este modelo proporciona estimaciones precisas de
evapotranspiracion.

6.2.2. Transformacion de datos

La transformacion de una serie temporal en una matriz de caracteristicas y un vector
objetivo es un paso fundamental en el preprocesamiento de datos para el modelado pre-
dictivo. Este proceso es trascendental para aplicar métodos de aprendizaje automético que
requieren entradas estructuradas como vectores de caracteristicas.

Concepto de Serie Temporal

Una serie temporal es una secuencia de datos observados en momentos sucesivos, ge-
neralmente espaciados uniformemente en el tiempo. Ejemplos comunes incluyen datos
meteorolégicos, precios de acciones, y medidas fisioldgicas. El anélisis de series temporales
busca modelar y predecir comportamientos futuros basados en patrones histoéricos.

Transformacién a Matriz de Caracteristicas y Vector Objetivo

La técnica méds comun para la transformacion de una serie temporal en una matriz
de caracteristicas es el uso de ventanas deslizantes. Esta técnica consiste en definir un
tamafio de ventana w, que determina cudntos valores consecutivos de la serie temporal
se tomaran como un vector de caracteristicas. Cada ventana desplazada crea una fila en
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la matriz de caracteristicas. Si se tiene una serie temporal y;, el vector de caracteristicas
correspondiente a la observacion en el tiempo £ sera [V, Vi—w+1s - Yi—1]

El vector objetivo (valor a predecir), que corresponde al valor de la serie temporal en el
instante actual y;, se almacena en un vector objetivo (target vector). Asi, para cada vector
de caracteristicas generado, se asocia el valor de la serie en el tiempo ¢, formando asi pares
de datos de entrenamiento.

Ejemplo matematico
Dada una serie temporal y = [y3, J2,..., yx] Y un tamafo de ventana w, la matriz de carac-
teristicas X y el vector objetivo yqrger se definen como:

nooon e Vst
Y2 V3 - Yw+l Yw+2
X = . . . . y J’target:
Yn-w Yn-w+1 ... Yn-1 Yn

Cada fila de X representa un conjunto de caracteristicas que describen el estado de la
serie temporal en un instante especifico, mientras que y;4rger contiene los valores corres-
pondientes que se desean predecir.

En nuestra investigacion, la transformacion de los datos implic6 convertir la serie tem-
poral que contiene la evapotranspiracion de referencia. Esta transformacion es importante
para capturar la relacion entre los datos histéricos y la evapotranspiracion de referencia
actual, siendo fundamental para el desarrollo del modelo predictivo a corto plazo. La Figura
6.1 ilustra este proceso al mostrar como la serie temporal de ETo es convertida en una matriz
con 5 estados previos, donde cada fila representa una ventana de tiempo y cada columna
corresponde a una caracteristica. Ademas, se incluye un vector objetivo que contiene el
valor de la serie que sigue a cada fila de la matriz, completando asi la representacién de los
datos transformados. Este enfoque permiti6 analizar y utilizar eficazmente la informacién
histérica para predecir la evapotranspiracion futura en el contexto de agricultura protegida.

Serie

Temporal
(ETo)

t-4| 4.67
Vector
t-3| 4.33 Matriz de Caracteristicas Objetivo
t-2| 3.80 t4 | 3| t2 | t1 t t+1
t-1| 4.61 467 4.33|3.80| 461 4.50| | 4.52
t| 4.50 4.33(3.80| 4.61| 4.50( 4.52| | 4.77
t+1] 4.52 :> 3.80( 4.61| 4.50| 4.52( 4.77| | 4.27
4.77 4.61| 4.50| 4.52| 4.77 | 4.27 4.31
4.27 450 4.52( 4.77| 4.27( 431 | 4.31

4.31
4.31 2.35(2.26 |2.17 | 1.95 2.18 2.21

2.18

Figura 6.1: Transformacion de la serie temporal en una matriz de caracteristicas de 5 estados previos
y un vector objetivo con el valor de la serie que sigue a cada fila de la matriz.
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Después de finalizar esta actividad, se avanza hacia la formacién de dos conjuntos de
datos: uno disefiado para el entrenamiento del modelo y otro destinado a su evaluacion en
la fase de prueba. La actividad subsiguiente ofrece una explicacién detallada del proceso
de creacion de estos conjuntos y su importancia en el desarrollo y validaciéon del modelo
predictivo.

6.2.3. Creacion del conjunto de datos

El proceso de creacion de conjuntos de datos implica una serie de pasos clave que son
fundamentales para el desarrollo y validacién de modelos predictivos. En primer lugar, se
realiza la transformacién de la serie temporal en una matriz de caracteristicas y un vector
objetivo, lo que facilita el andlisis y procesamiento de los datos como se muestra en la figura
6.1. Luego, se procede a la formacion de conjuntos de datos distintos para entrenamiento y
prueba del modelo.

Usualmente, se sigue una practica comin donde se asigna un porcentaje entre el 70% y
el 80 % de los datos para el conjunto de entrenamiento, mientras que el 20 % al 30 % restante
se destina al conjunto de prueba. Esta division se basada en la experiencia empirica de la
comunidad de aprendizaje automdtico. Muchos estudios han demostrado que una division
80/20 proporciona una buena medida de equilibrio para muchos tipos de problemas y
tamafos de datos, aunque no es una regla rigida y puede ajustarse segiin las necesidades
especificas del problema (Géron, 2022)

En nuestra investigacién, tomamos la decision de asignar el 20% de los datos para el
conjunto de pruebas, reservando el resto, para el entrenamiento del modelo. Esta divi-
sion busca asegurar que el modelo pueda generalizar bien a datos no vistos previamente,
evitando el sobreajuste y garantizando que el modelo no se ajuste demasiado a los datos
especificos del entrenamiento. Al utilizar un conjunto de prueba separado, se puede eva-
luar de manera precisa el desempefno del modelo mediante métricas calculadas en este
conjunto. Esto permite comprobar su capacidad para funcionar adecuadamente con datos
nuevos y proporcionar una evaluacién imparcial de su rendimiento. La estructura de los
conjuntos de datos para entrenamiento y prueba se observa en la Tabla 6.1.

6.3. Generacion del modelo predictivo

La generacion del modelo predictivo implica un proceso iterativo que combina la evolu-
cion de modelos matematicos con la consideracion de datos historicos. En primer lugar,
se organiza el conjunto de datos en una estructura adecuada, por lo tanto, en nuestra
investigacion utilizamos una ventana de tiempo de 5 estados previos para crear una matriz
de caracteristicas y un vector objetivo como se observa en la Figura 6.1. Posteriormente,
se utiliza la Programacion Genética para desarrollar modelos matematicos capaces de
predecir valores futuros a partir de los datos historicos diarios disponibles. Durante este
proceso, se aplican operadores genéticos como la seleccion, cruce y mutacion para generar
una poblacién inicial de modelos y mejorar su adaptacion a los datos de entrenamiento.
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Tabla 6.1: Estructura de los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba

4.67 433 3.80 4.61 4.50 4.52
433 3.80 4.61 4.50 4.52 4.77
3.80 4.61 4.50 4.52 4.77 4.27
461 4.50 4.52 477 4.27 4.31
4.50 4.52 4.77 427 431 4.31
235 226 217 195 2.18 2.21

Luego, los modelos se evalian mediante la funcién objetivo (aptitud) para determinar
su capacidad de predecir con precision los valores objetivo, utilizando métricas de rendi-
miento especificas. Los modelos mas aptos son seleccionados y utilizados como base para
generar la siguiente generacién, continuando el ciclo evolutivo hasta alcanzar un criterio
de convergencia o completar un niimero predeterminado de generaciones.

6.3.1. Realizar pasos preparatorios

Como se menciono en el capitulo anterior, antes de iniciar con la Programacion Genética,
es esencial seguir los cinco pasos preparatorios descritos por John Koza en su libro (Koza,
1992). Estos pasos son fundamentales para configurar correctamente el algoritmo y ase-
gurar su efectividad en la resolucion del problema planteado. A continuacion, se detalla
c6mo abordamos los principales pasos preparatorios en nuestra investigacion.

Definir el conjunto de terminales

Para definir el conjunto de terminales, se tom6 cada columna de la matriz de caracteristi-
cas creada en el proceso previo (Figura 6.1). Ademas de ello, utilizamos la serie de Taylor
de primer 6.1, segundo 6.2 y tercer orden 6.3 con aproximaciones finitas hacia atrds con
una ventana temporal de 5 puntos. Esta técnica nos permite calcular derivadas precisas
para cada punto en la serie temporal. Las ecuaciones para estas derivadas se presentan a
continuacion:

3f(xe) —4f(xe—1) + f(xs-2)

f’(xt) ) 2h (6.1)
f”(xt) _ zf(xt) - 5f(xt—1) ;;lf(xt_z) - f(xt—3) 62
f/// (xt) _ Sf(xt) - ].8f(xt—l) + 24f(xt—2) - 14f(xt—3) + 3f(xl’—4) (63)

2h3

84



Este enfoque nos permite obtener una representacién detallada y precisa de la variacién
de los datos en la serie temporal, lo que a su vez contribuye a una definicién mds robusta
del conjunto de terminales para nuestros modelos de prediccion. El conjunto de terminales
proporcionado al algitmo evolutivo se observa en la Tabla 6.2

Tabla 6.2: Conjunto de terminales

1. t-4 Cuatro dias atrds ‘ 7. pdtl Primera derivada de t -1

2. t-3 Tres dias atrés ‘ 8. pdr2 Primera derivada de t —2

3. t-2 Dos dias atras ‘ 9. sdt Segunda derivada de ¢

4. t-1 Un dia atras | 10. sdrl Segunda derivada de £ —1
5t Dia actual ‘ 11. tdt Tercera derivada de ¢

6. pdt Primera derivada de ¢ ‘

El conjunto de terminales representa las variables independientes que se proporcionan
al algoritmo evolutivo. Estas variables son fundamentales para el proceso de evolucién, ya
que actian como entradas que el algoritmo utiliza para generar, evaluar y optimizar las
soluciones candidatas. Al definir un conjunto adecuado de terminales, se puede asegurar
que el algoritmo tenga acceso a la informacién necesaria para modelar el problema de
manera efectiva y encontrar soluciones de alta calidad.

Definir el conjunto de funciones

La definicion del conjunto de funciones es un aspecto crucial, ya que estas funciones cons-
tituyen una parte fundamental del espacio de biisqueda; una definicién inadecuada podria
restringir significativamente dicho espacio. Para definir nuestro conjunto de funciones,
nos basamos en la frecuencia de aparicion de las funciones utilizadas en experimentos
previos, eliminando aquellas con una frecuencia de aparicién baja o nula. El conjunto
resultante incluye operadores bésicos, asi como funciones trigonométricas, exponenciales
y logaritmicas, comtinmente empleadas en estudios hidrolégicos (Mehdizadeh et.al., 2017;
Mattar, 2018). Ademads, hemos incorporado funciones hiperbdlicas, que son esenciales
para el andlisis de fenémenos fisicos complejos (Pandir y Ulusoy, 2013). La Tabla 6.3 pre-
senta el conjunto de funciones empleadas en el algoritmo evolutivo, garantizando una
representacion robusta y diversificada del espacio de buisqueda.

Una definicién adecuada permite explorar soluciones mas efectivas y variadas, mejo-
rando asi el rendimiento y facilitando la evolucién hacia soluciones 6ptimas. Ademads, un
conjunto de funciones bien definido asegura que el algoritmo sea flexible y adaptable a
diferentes problemas y circunstancias. Por otro lado, una definiciéon inadecuada puede
restringir significativamente el espacio de buisqueda, limitando la capacidad del algoritmo
para encontrar soluciones 6ptimas.

Definir la funcién de aptitud
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Tabla 6.3: Conjunto de funciones

1. eV Funcidén exponencial base ‘ 8. log() Logaritmo natural
2. tanh() Tangente hiperbolica \ 9. logip() Logaritmo base 10
3. x¥ Exponente | 10, + Suma

4. atan(-) Arcotangente \ 11. - Resta

5. sin() Seno ‘ 12. * Multiplicacion

6. sech(-) Secante hiperbélica \ 13. = Divisi6n

7. c¢sch(-)  Cosecante hiperbolica \

La funcién de aptitud es fundamental para evaluar y seleccionar las soluciones candidatas
generadas por el algoritmo evolutivo. Asigna un valor numérico a cada individuo en la
poblacion, reflejando su rendimiento en relacién con el problema especifico. Este valor
guia la seleccion de padres para la siguiente generacion, favoreciendo a las soluciones
con mayor aptitud y dirigiendo la evolucion hacia regiones del espacio de buisqueda més
prometedoras. Al mismo tiempo, la funcién de aptitud ayuda a mantener la diversidad en la
poblacién, evitando la convergencia prematura y permitiendo una exploracién mds amplia
del espacio de bisqueda. En problemas dindmicos, puede adaptarse a cambios en las con-
diciones, asegurando que el algoritmo evolutivo contintie encontrando soluciones 6ptimas.

En nuestra investigacion tomamos la decisién de utilizar como medida de aptitud la raiz
del error cuadratico medio (RMSE) (Ecuacién 5.2), una métrica que evalia la discrepancia
promedio entre las predicciones y los valores de referencia. Esta medida proporciona una
evaluacion precisa de la calidad de las predicciones realizadas por un individuo dentro del
modelo. Es importante destacar que a medida que la aptitud de un individuo mejora, su
probabilidad de ser seleccionado para pasar a la siguiente generacion aumenta significati-
vamente. Esta relacion directa entre la aptitud y la probabilidad de seleccion asegura que
los individuos més aptos sean favorecidos en el proceso evolutivo, contribuyendo asi a la
mejora continua del rendimiento del algoritmo.

Definir los parametros del algoritmo evolutivo y la designacién de resultados

Con el fin de optimizar el desempefio del algoritmo evolutivo, se llevé a cabo una explora-
cion sistemadtica (probando con diferentes combinaciones de pardmetros) para identificar
los parametros que generaron resultados 6ptimos en el proceso evolutivo. Este enfoque
garantiz6 una configuracion 6ptima aceptable tanto la calidad de las soluciones obtenidas
como el uso eficiente de los recursos computacionales disponibles. La Tabla 6.4 propor-
ciona un detalle de los pardmetros utilizados durante el entrenamiento del algoritmo.
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Tabla 6.4: Parametros utilizados durante el entrenamiento del algoritmo evolutivo

Tamafo de la poblacién 2000
Numero de generaciones 500

Probabilidad de cruce 80 %
Probabilidad de mutacién 20%

Profundidad méaxima de arbol 14

Método de seleccion lexicotout
Método de iniciacion Mitad-Mitad
Elitismo Mantener el mejor

6.3.2. Ejecutar el algoritmo evolutivo

El algoritmo implementado con GPLab genera la poblacion inicial de soluciones combinan-
do de manera aleatoria elementos de los conjuntos de terminales y funciones proporciona-
dos en la tabla 6.2 y la tabla 6.3 respectivamente. Luego, cada individuo de esta poblacién
inicial (representado graficamente en forma de arbol como se observa en la figura 2.2),
se evalua utilizando la funcién de aptitud (Ecuacion 5.2). Posteriormente, se seleccionan
soluciones candidatas para clasificar a todos los individuos y eliminar aquellas con baja
aptitud. A continuacion, se lleva a cabo la recombinacién genética entre los individuos
seleccionados mediante operadores de cruce y mutacién como se observa en la figura 2.8
y la figura 2.9 respectivamente. Por ultimo, la siguiente generacion se forma a partir de la
seleccion de las mejores soluciones entre padres e hijos. Estos pasos se repiten hasta que se
alcance el nimero méaximo de generaciones establecido en los pardmetros de ejecucion. El
algoritmo evolutivo se ejecuté de manera independiente 10 veces, cada una con 500 gene-
raciones, y el proceso completo tuvo una duracién de 2 horas y 35 minutos. El diagrama de
flujo del proceso evolutivo se presenta en la Figura. 2.4.

Andlisis estadistico sobre el proceso de bisqueda

El andlisis estadistico busca demostrar la tasa de convergencia del algoritmo evolutivo. En
la Figura 6.2, se presenta una comparacion detallada del desempefo del algoritmo. Esta
figura incluye el mejor ajuste, el promedio de los mejores ajustes y la desviacion estdndar a
lo largo de 10 ejecuciones. El mejor ajuste representa el resultado mds 6ptimo logrado en
cualquiera de las ejecuciones, proporcionando una medida de la capacidad maxima del
algoritmo. El promedio de los mejores ajustes ofrece una vision general del desempenio ti-
pico del algoritmo, mostrando cuan consistentemente puede alcanzar soluciones cercanas
al 6ptimo. Finalmente, la desviacion estdndar refleja la variabilidad en los resultados entre
las diferentes ejecuciones, indicando la estabilidad y la robustez del algoritmo. Este andlisis
estadistico es fundamental para evaluar la eficiencia y la fiabilidad del algoritmo evolutivo,
permitiendo identificar tanto su potencial mdximo como su comportamiento esperado en
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aplicaciones repetidas. Ademads, ayuda a comprender la dispersién de los resultados.
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Figura 6.2: Mejor aptitud y promedio de la mejor aptitud a lo largo de la evolucién
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Es importante resaltar que, en promedio, el algoritmo evolutivo encontroé soluciones con
una medida de fitness inferior a 0.3 desde la primera generacion. Este hallazgo indica que
el algoritmo fue capaz de identificar soluciones bastante eficientes en una etapa temprana
del proceso evolutivo. El valor de fitness minimo alcanzado se observé aproximadamente
en la generacién 450, lo que sugiere que el algoritmo continué mejorando las soluciones
hasta llegar a un punto de optimizacién significativa. Ademads, el fitness promedio mostré
una rdpida convergencia desde la primera generacion con un fitness de 0.2967.

Estos resultados destacan la capacidad del algoritmo para aproximarse rapidamente a
soluciones 6ptimas. La rdpida convergencia no solo mejora la eficiencia computacional,
sino que también reduce el tiempo necesario para obtener soluciones viables, lo que
convierte al algoritmo en una herramienta altamente efectiva para aplicaciones practicas.

La convergencia temprana a un fitness bajo y la posterior mejora hasta el fitness minimo
indican una exploracion efectiva del espacio de soluciones y una explotacion 6ptima de las
mejores soluciones encontradas. La estabilidad del fitness promedio desde el inicio sugiere
que el algoritmo tiene una robusta capacidad para mantener un rendimiento consistente a
lo largo de multiples ejecuciones, garantizando que las soluciones no solo sean 6ptimas,
sino también reproducibles y confiables. Esto refuerza la validez del algoritmo como una
herramienta poderosa en la optimizacion y modelacion de procesos complejos.

6.3.3. Mejores soluciones

Elegir las mejores soluciones implica seleccionar las que ofrecen mejor desempefio dentro
de la poblacion. Aunque la solucién de la Gltima generacion suele ser la mas precisa, a
veces es necesario sacrificar precision por una estructura mas simple de generaciones
anteriores. Esto se debe a que es maés facil de comprender, interpretar y aplicar en el mundo
real, ademds de ser mas eficiente computacionalmente. Por lo tanto, es crucial equilibrar
precision y simplicidad al evaluar las opciones disponibles para un problema dado.

Después de ejecutar el algoritmo evolutivo, se obtuvieron 6232 soluciones diferentes con
un fitness menor a 0.3, de las cuales se seleccionaron cuatro. El criterio de seleccion se basé
primero en la aptitud y luego en la complejidad estructural. La Tabla 6.5 presenta estas
soluciones, junto con el fitness alcanzado.

Tabla 6.5: Modelos obtenidos

No. Modelo Fitness
1 ETo;4q = ((expmn(expf/(E'}OI))ETW+ET0[_1)) + mnh(exptanh(exptunh(mnh(f’(ETa,m)) «ETo,, 0222
2 ET0p = (};(fTT;))ETo,,l + m”h(expmnh(expwg,)) «ETo, 1 Py
3 EToy, = ETos o+ logiolexp! ETo0) — log o (atan(ETo;1)) 0.248
4 ETop = ETo1 +sech(10g10(ETors — Frray) 0.259
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El enfoque de Programacion Genética ha demostrado su capacidad para generar mode-
los predictivos precisos a corto plazo en diversos contextos y aplicaciones. Este método se
destaca por su capacidad para adaptarse y evolucionar, utilizando algoritmos evolutivos
inspirados en procesos biolégicos para encontrar soluciones 6ptimas a problemas comple-
jos. En el contexto especifico de la prediccion a corto plazo, la Programacién Genética ha
mostrado su eficacia al explorar y combinar diversas funciones y términales para generar
modelos que se ajusten de manera precisay dindmica a los datos disponibles. Al aprovechar
la diversidad y la flexibilidad inherentes al proceso evolutivo, la Programacién Genética es
capaz de capturar patrones y tendencias relevantes en los datos, lo que resulta en modelos
predictivos que ofrecen resultados confiables y certeros en el corto plazo.

Frecuencia de uso de las funciones y terminales

El analisis estructural de los modelos presentados en la Tabla 6.5, ofrece una perspectiva
reveladora sobre las estrategias desarrolladas por el proceso evolutivo para combinar el
conjunto primitivo de terminales y funciones. En este estudio, empleamos una métrica
de frecuencia de uso para evaluar con qué frecuencia se utiliza cada elemento en la ge-
neracion de nuevos modelos. Las Figuras 6.3 y 6.4 ilustran la frecuencia de ocurrencia de
los conjuntos de terminales y funciones, respectivamente. Los niimeros asignados a los
terminales y funciones se corresponden con la descripcién detallada proporcionada en las
Tablas 6.2y 6.3.
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Figura 6.3: Frecuencia de aparicién del conjunto de terminales

Function

Figura 6.4: Frecuencia de aparicién del conjunto de funciones
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Este enfoque nos permite identificar las funciones y terminales més utilizadas por el
algoritmo evolutivo, lo que a su vez revela las preferencias del modelo en términos de
componentes esenciales para predecir la evapotranspiracion. Al observar la frecuencia
de uso de estos elementos, se pueden inferir patrones y tendencias que explican la efica-
cia del modelo y su capacidad para generalizar en diferentes escenarios. Este andlisis es
fundamental para entender la dindmica del proceso evolutivo y para optimizar futuras
versiones del modelo, asegurando una mayor precision y eficiencia en la prediccion de la
evapotranspiracion.

6.3.4. Seleccionar el mejor modelo

En el proceso de selecciéon del modelo, llevamos a cabo un andlisis minucioso que consi-
der6 tanto el nivel de aptitud (fitness) como la complejidad estructural de las soluciones
obtenidas presentadas en la Tabla 6.5. Este enfoque nos permitié evaluar de manera inte-
gral cada una de las opciones generadas por el algoritmo evolutivo, identificando aquellas
que ofrecian un equilibrio 6ptimo entre precision y simplicidad. Tras un detallado andlisis,
determinamos que la mejor solucién correspondia al modelo descrito en la ecuacién (Ecua-
cioén 6.4) y catalogado con el indice 4 en la Tabla 6.5. Este modelo sobresali6é no solo por su
alto nivel de aptitud, indicativo de su capacidad para ajustarse y predecir con precision los
datos de entrada, sino también por su estructura simplificada que facilita su comprensién
e implementacién practica. Este hallazgo resalta la importancia de considerar tanto la
eficacia predictiva como la simplicidad en la seleccion de modelos 6ptimos, ya que estos
atributos son fundamentales para garantizar su utilidad y aplicabilidad en entornos reales.

EToi41 =ETos—1 +sech(logo(ETOi—4 — ———))[mm] (6.4)
0

6.4. Validacion del modelo

La validacién con datos no conocidos es crucial para determinar la capacidad del modelo
de generalizar més alld de los datos utilizados durante el entrenamiento, permitiéndole
funcionar de manera efectiva en escenarios del mundo real. Al validar con datos no vistos,
se puede detectar y mitigar el sobreajuste, un fené6meno en el cual el modelo se ajusta
demasiado a las particularidades del conjunto de entrenamiento, capturando patrones
especificos que no se trasladan adecuadamente a nuevos datos.

Ademas, la validacién proporciona una evaluacién precisa y objetiva del rendimiento
del modelo, revelando su verdadera precision y robustez. Este anélisis es indispensable para
identificar y corregir sesgos presentes en los datos de entrenamiento, lo que contribuye a la
equidad y representatividad del modelo.

En el &mbito de la prediccion de la evapotranspiracion de referencia, la validacién con
datos no conocidos garantiza que los modelos desarrollados sean aplicables y precisos
en diversos entornos, como invernaderos, y bajo distintas condiciones climdticas. Esta
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validacion asegura que las predicciones generadas sean fiables, lo que es esencial para la
toma de decisiones informadas en la gestién de recursos hidricos y la planificacion agricola.

6.4.1. Comparacién del modelo predictivo contra el método de medias
moviles simple

Cuando se trabaja con un conjunto de datos pequerio, el uso del método de medias méviles
simples para la validacion conlleva ciertas consideraciones clave a pesar de su vulnerabili-
dad a datos atipicos. Las medias moviles simples son elegidas por su simplicidad y facilidad
de interpretacion: consisten en calcular el promedio de un ntimero fijo de observaciones
pasadas, lo cual proporciona una vision intuitiva de la tendencia de los datos a lo largo del
tiempo (Wheelwright et.al., 1998). Aunque estas medias moviles son sensibles a datos extre-
madamente atipicos, pueden ayudar a suavizar las fluctuaciones en los datos y facilitar la
identificacion de patrones generales de comportamiento, especialmente cuando los datos
son ruidosos o irregulares. Ademaés, aunque no son tan sensibles a cambios abruptos en los
datos como otros métodos mas sofisticados, las medias mdviles simples pueden capturar
tendencias a largo plazo, lo que las hace ttiles para andlisis preliminares o validaciones
iniciales en conjuntos de datos limitados (Makridakis et.al., 2020), (Beyaztas y Shang, 2019).
La cantidad de datos limitados puede ser restrictiva para la aplicacién de métodos mas
complejos, por lo que las medias moviles simples ofrecen una opcién robusta y de bajo
costo computacional para explorar patrones generales y validar tendencias (Hyndman y
Athanasopoulos, 2018).

En nuestro estudio, validamos el modelo predictivo utilizando el método de medias
moviles simples con una serie temporal que cuenta con 61 registros no vistos previamente
durante el entrenamiento. Aunque el método de medias mdviles simples puede ser vulne-
rable a datos atipicos, decidimos utilizarlo debido a que, en nuestra investigacion, los datos
fueron sometidos a un procesamiento previo para eliminar estos valores atipicos. Esta
validacién nos permitié evaluar su capacidad para hacer predicciones precisas en situa-
ciones desconocidas, destacando su utilidad y confiabilidad en diversas aplicaciones. Los
resultados de la validacion se presentan en la Figura 6.6, donde se comparan visualmente
las predicciones del modelo predictivo con el método de medias moviles simples y valores
de referencia. Ademas, la Tabla 6.6 detalla las métricas (RMSE, MAE y R?) obtenidas durante
la validacién, proporcionando una evaluacion cuantitativa de la precision y desemperio de
los modelos en escenarios reales.

La métrica MAE (Mean Absolute Error, o Error Absoluto Medio) (Ecuacién 6.5) es una
medida de precision utilizada para evaluar modelos de prediccion. Se utiliza comtinmente
en el contexto de modelos de regresion y series temporales para cuantificar la diferencia
promedio entre los valores predichos por el modelo y los valores reales observados.

La férmula del Error Absoluto Medio (MAE) es la siguiente:

1 n
MAE = ;Zb/i_f’ﬂ (6.5)
i=1
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donde:

= 7 es el namero total de observaciones,
= y; es el valor real observado,
= j; es el valor predicho por el modelo,

= |y; — il es el valor absoluto de la diferencia entre la prediccién y la observacion.

Tabla 6.6: Métricas obtenidas en el proceso de validacién

Modelo RMSE MAE R?

ETot 0.286 0.082 0.8976
Med Mov  0.286 0.082 0.8936
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Figura 6.5: RMSE (ETo,4; y Med. Méviles)



ETow: (mm)

Med. Méviles (mm)

4.5

@
o

w

n
o

1.5

4.5

3.5

25

1.5

T T T T T T T

O  Data set
Linear: y = 0.87*x + 0.5166 linear
R?=0.8976 o &
Co Cro)
> %
o &
% O (@)
<}
le) 8 OCQ
O 5 o o O
oo @O
o@ ©)
0 _© oosd
o o
@]

1 1 I | L | |

1.5 2 25 3 3.5 4 4.5
ETogp (mm)

Figura 6.6: R?>ETo;4,

T T T T - T .

O  Data set
Linear: y = 0.9045%x + 0.4092 linear
R? = 0.8936 3 o
IS
o. ©
@] A =
@
. S
© o O
Q <
O
O %’ © ®)
o)
o da%§oo
O I
o © R
@]
15 2 25 3 35 4 45
ETogp (mm)

Figura 6.7: R?> Med. M6viles

94



El andlisis comparativo entre el modelo predictivo y el modelo de medias moviles revela
diferencias sutiles pero importantes en su desempefio. Aunque el modelo predictivo exhibe
una precision igual al modelo de medias mdviles, no se alcanza significancia estadistica,
como se refleja en el RMSE para ambos modelos (0.286). Sin embargo, sugiere una tendencia
hacia una menor discrepancia promedio entre las predicciones del modelo predictivo y los
valores reales, lo cual es relevante para la precision de las predicciones.

Ademas, al analizar el Error Absoluto Medio (MAE), el modelo predictivo muestra un
desempefio comparable al del modelo de medias méviles, con valores idénticos de 0.082
en ambos casos. Esta igualdad promedio en las predicciones del modelo predicitivo indica
una exactitud similar en las estimaciones realizadas.

En cuanto al coeficiente de determinacién (R?), se destaca una diferencia sutil a favor
del modelo predictivo, con un valor de 0.8976 frente a 0.8936 para el modelo de medias
moviles. Este indicador sefiala la capacidad del modelo predictivo para explicar una mayor
proporcion de la variabilidad presente en los datos, lo que se traduce en una capacidad
mas efectiva para modelar y predecir la evapotranspiracion de referencia.

6.4.2. Validacion del modelo predictivo usando validacion cruzada «Ro-
lling Origin»

El método «Rolling Origin» es una técnica de evaluacion segtn la cual el origen del pro-
nostico se actualiza sucesivamente y los prondsticos se producen a partir de cada origen
(Tashman, 2000) . Esta técnica permite obtener varios errores de prondstico para series
de tiempo, lo que brinda una mejor comprensiéon del desempeno de los modelos. Existen
diferentes opciones sobre esta técnica.

La figura 6.8 muestra la idea bésica del origen rodante (Svetunkov y Petropoulos, 2018).
Las celdas blancas corresponden a los datos de la muestra, mientras que las celdas de
color gris corresponden a los prondsticos de tres pasos por delante. La serie de tiempo
tiene 25 observaciones en esa figura y los pronosticos se producen a partir de 8 origenes,
comenzando desde el origen 15. El modelo se reestima en cada iteracion y se producen
los prondsticos. Después de eso se agrega una nueva observacion al final de la serie y el
procedimiento continua. El proceso se detiene cuando no hay més datos para agregar. Esto
podria considerarse como un origen mévil con un tamafno de muestra constante. Como
resultado de este procedimiento se elaboran previsiones de uno a tres pasos por delante.
En base a ellos podemos calcular las medidas de error preferidas y elegir el modelo con
mejor rendimiento.
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Figura 6.8: Método de validacién cruzada usando Rolling Origin 1
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Otra opcion de producir prondsticos a partir de 8 origenes seria comenzar desde el
origen 17 en lugar de 15 (ver Figura 6.9). En este caso, el procedimiento contintia hasta el
origen 22, cuando se produce el tltimo prondstico de tres pasos hacia adelante, y luego
contintdia con el horizonte de prondéstico decreciente. Asi, el pronéstico de dos pasos por
delante se produce desde el origen 23 y s6lo el pronéstico de un paso por delante se produce
desde el origen 24. Como resultado obtenemos 8 prondsticos de un paso por delante, 7
pronosticos de dos pasos por delante y 6 previsiones de tres pasos por delante. Esto puede
considerarse como un origen mévil con un tamafo de muestra no constante . Esto puede
resultar util en casos de muestras pequenas, cuando no disponemos de observaciones de
sobra.
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Figura 6.9: Método de validacién cruzada usando Rolling Origin 2

Finalmente, en los dos casos anteriores tuvimos un tamano creciente en la muestra .
Sin embargo, para algunos fines de investigacion, es posible que necesitemos una muestra
constante . La figura 6.10 demuestra tal situacién. En este caso, en cada iteracién agregamos
una observacion al final de la serie y eliminamos una del comienzo de la serie (celdas de
color gris oscuro) .
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Figura 6.10: Método de validacién cruzada usando Rolling Origin

Para validar el modelo predictivo, se implement6 la técnica de validacién cruzada
Rolling Origin. Se utiliz6 esta técnica, debido a la estructura temporal de los datos y la
necesidad de maximizar el uso de los 306 registros disponibles.

Los resultados de la validacion de nuestro modelo predictivo, a través del metodo de
validacion cruzada Rolling Origin con una ventana de tiempo de 5 registros diarios con sal-
tos de 3 dias de un total de 306 registros de datos, muestran un excelente desempeifio. Esto
se evidencia por un RMSE de 0.2565, un MAE de 0.1499 y un coeficiente de determinacion
(R?) de 0.9216. El bajo valor de RMSE indica que, en promedio, las predicciones del modelo
estdn a una distancia de 0.2565 unidades de los valores reales, sugiriendo una alta precision.
Ademads, el MAE, al ser también muy bajo, refuerza esta precision promedio, destacando
que los errores no estén fuertemente influenciados por valores atipicos. El alto valor de R?
sugiere que el modelo explica el 92.16 % de la variabilidad en los datos, demostrando una
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fuerte relacion entre las variables predictoras y la variable de respuesta. Estos resultados
indican que el modelo tiene un alto poder explicativo y una capacidad predictiva robusta
como se observa en las Figuras 6.11 y 6.12. Esto lo convierte en una herramienta confiable
para la estimacion de la evapotranspiracion, con significativas aplicaciones practicas en el
manejo y la planificacion agricola.
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Figura 6.11: RMSE del modelo ETo;; con respecto al modelo de referencia FAO56 — PM
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Figura 6.12: R? del modelo ETo;41 y el modelo de referencia FAO56 — PM
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6.5. Conclusiones

En conclusién, el modelo predictivo desarrollado mediante Programacién Genética demos-
tré ser altamente efectivo y robusto en la estimacion de la evapotranspiraciéon. La validacién
del modelo se llevo a cabo utilizando dos enfoques distintos: primero, una comparaciéon
con el modelo de medias moviles simples, donde nuestro modelo super6 sutilmente al
método de medias méviles en términos de precision. Este resultado preliminar sugirié una
mejora en la capacidad predictiva, aunque marginal.

Sin embargo, fue en la segunda validacién, empleando la técnica de validacion cru-
zada Rolling Origin, donde nuestro modelo mostré su verdadero potencial. Este método
permiti6 evaluar el desemperfio del modelo en diferentes segmentos de la serie temporal,
respetando la estructura temporal de los datos y asegurando una utilizacion eficiente de los
306 registros diarios disponibles. Los resultados de esta validacion destacaron el alto poder
explicativo y la robusta capacidad predictiva de nuestro modelo, evidenciado por métricas
s6lidas como un RMSE de 0.2565, un MAE de 0.1499 y un coeficiente de determinacién (R?)
de 0.9216. Estos valores indican que el modelo no solo captura la variabilidad inherente
de los datos de manera efectiva, sino que también proporciona predicciones precisas y
confiables.

En resumen, el modelo predictivo basado en Programacion Genética no solo supera li-
geramente a los modelos tradicionales como el de medias méviles, sino que también ofrece
una solucién robusta y precisa para la estimacion de la evapotranspiracién, con potenciales
aplicaciones prdcticas significativas en el manejo y la planificacién agricola. La validacién
mediante Rolling Origin confirma su capacidad de generalizacion y su adecuacién para
aplicaciones en entornos dindmicos y exigentes.
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Capitulo 7

Caso de estudio

Este capitulo proporciona una descripcion detallada del caso de estudio llevado a cabo en
este trabajo de investigacion, con el objetivo de validar el modelo predictivo desarrollado.
En particular, se analiz6 el desempefo del modelo con un mes de datos de un invernadero
de la Universidad Americana de Beirut, Libano (AUB), evaluando su precision, robustez
y capacidad de generalizacion. Se esperaba que este analisis no solo demostrara la efica-
cia del modelo predictivo basado en Programacion Genética, sino que también aportara
valiosos conocimientos sobre su aplicabilidad en diversos contextos y condiciones cli-
maticas, reforzando su potencial como herramienta confiable para la estimacion de la
evapotranspiracion.

7.1. Estimacion de la evapotranspiraciéon con ETo,, en un
invernadero

En primera instancia se estimo la evapotranspiracion de referencia con el modelo ETog),
(Ecuacion 5.3) obtenido en la primera fase de nuestra metodologia de investigacion 1.1.

El modelo de evapotranspiracion ETog;, fue sometido a un proceso de evaluacion
en un entorno real. El conjunto de datos utilizado en la evaluacién abarca del 1 al 31 de
octubre de 2016. Tras la evaluacion del modelo ETog), las métricas obtenidas fueron un
error cuadratico medio (RMSE) de 0.189 y un coeficiente de determinacién (R?) de 0.931.
Estos resultados demuestran un rendimiento excepcional del modelo, con estimaciones
extremadamente cercanas a los valores observados, reflejando una alta precision en la
minimizacién de los errores. El alto R? indica que el modelo explica aproximadamente el
93.1% de la variabilidad en los datos de evapotranspiracion, sefialando un excelente ajuste
a los datos observados.

Aunque estos resultados estdn basados en un periodo corto, la combinacién de un RMSE
muy bajo y un R? alto sugiere que el modelo es extremadamente preciso y confiable. Este
desempeno validado destaca la capacidad del modelo para proporcionar estimaciones
precisas de la evapotranspiracion, siendo una herramienta altamente eficaz para la gestiéon
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de recursos hidricos y la agricultura de precision, incluso en periodos cortos y contextos

especificos.

En las figuras 7.1 y 7.2 podemos observar graficamente el rendimiento del modelo con

pocos datos.
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7.2. Predecir la evapotranspiracion con ETo,;

Para predecir la evapotranspiracion de referencia en invernaderos se utiliz6 el modelo
ETo¢41 (Ecuacion 6.4) desarrollado en la segunda fase de la metodologia de solucién (fi-
gura 1.1). Como datos de entrada al modelo ETo,4; se utilizé la evapotranspiracion de
referencia historica diaria obtenida con el modelo ETog, (Ecuacion 5.3) la cual cuenta con
31 datos. Los resultados obtenidos fueron un RMSE de 0.373 y el coeficiente de determina-
cién, R? con un valor de 0.7577.

Interpretacion y Significado

La evaluacion del modelo ETo;+; (Ecuacién 6.4) con solo 31 datos proporciona una pers-
pectiva especifica sobre su rendimiento en un corto plazo. La combinaciéon de un bajo
RMSE y un alto R? sugiere que el modelo predictivo es preciso y confiable para este con-
junto de datos limitado. Sin embargo, es importante considerar que estos resultados estan
basados en un periodo corto y podrian variar con datos de periodos mds largos o diferentes
condiciones climaéticas.

En resumen, el desempefio del modelo predictivo en términos de RMSE y R? valida
su potencial como una herramienta eficaz para la estimacion de la evapotranspiraciéon
en periodos cortos. Estos resultados contribuyen a la comprension de la aplicabilidad del
modelo en situaciones especificas y destacan su precision y confiabilidad en la estimacién
de la evapotranspiracion.

En las figuras 7.3 y 7.4 podemos observar graficamente las predicciones del modelo
ETos+1 con pocos datos.
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Figura 7.3: RMSE del modelo ETo;4
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7.3. Conclusiones

La aplicacion del caso de estudio fue sumamente ttil, ya que demostro6 tanto la precision
como la robustez del modelo predictivo en condiciones de invernadero. A través de este
estudio, se evidenci6 la capacidad del modelo para proporcionar estimaciones concisas de
la evapotranspiracion, ajustdindose de manera precisa a las variaciones especificas de los
datos dentro del entorno controlado de un invernadero.

Ademads, el andlisis mostr6é que el modelo es altamente robusto, capaz de mantener su
desempeno incluso frente a fluctuaciones en las condiciones ambientales, lo que es esencial
para la gestion eficiente del riego y la optimizacion del uso del agua en la agricultura de
precision. Estos hallazgos no solo resaltan la eficacia del modelo en escenarios controlados,
sino que también subrayan su potencial aplicabilidad en diversas situaciones agricolas,
promoviendo précticas sostenibles y mejorando la produccién agricola.
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo, tras realizar las evaluaciones pertinentes, se realiza un andlisis detallado de
las conclusiones de la investigacion, basdndose en los resultados obtenidos y alineados con
los objetivos planteados inicialmente. Se detallan los productos generados y se destacan
sus principales aportaciones. Este andlisis proporciona una vision integral del impacto y la
relevancia del trabajo realizado, asi como de las oportunidades para futuras investigaciones
que puedan continuar avanzando en este &mbito.

8.1. Conclusiones generales

En este trabajo de investigacion, se plante6 como objetivo principal desarrollar un modelo
predictivo para estimar la evapotranspiracion de referencia en invernaderos mediante
Programacion Genética. Las actividades llevadas a cabo en concordancia con los objetivos
establecidos se detallan en la Tabla 8.1.
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Tabla 8.1: Descripciéon de actividades realizadas

Objetivo

Actividad

Seleccionar y adaptar las variables climati-
cas y ambientales relevantes para estimar la
evapotranspiracion de referencia en el con-
texto especifico de los invernaderos, consi-
derando factores como la radiacion solar,
temperatura, humedad relativa y velocidad
del viento.

Para alcanzar este objetivo, se realiz6 una
exhaustiva revisién de la literatura, donde
se identifico que el Boletin 56 de la FAO
detalla los principales parametros climati-
cos que influyen en la evapotranspiracion:
radiacién solar, temperatura del aire, hu-
medad atmosférica y velocidad del viento
(Allen, 1998), descrito en la seccién 2. Este
marco teorico se empleé como fundamen-
to para seleccionar las variables pertinentes
en la estimacion precisa de la evapotrans-
piracién en el contexto especifico de los in-
vernaderos.

Recolectar y preparar una base de datos de
alta calidad con datos climéticos histéricos
y de evapotranspiracion de referencia en
invernaderos.

Las actividades desarrolladas para alcanzar
este objetivo incluyeron la obtencién de da-
tos detallados del 4rea de invernaderos pro-
porcionados por la Universidad Americana
de Beirut en Libano. Estos datos fueron cui-
dadosamente procesados y estructurados
en conjuntos de datos que sirvieron como
entrada para el algoritmo evolutivo. Se reali-
zaron preparativos meticulosos para asegu-
rar la calidad y coherencia de los datos antes
de ser utilizados en la modelizacion. Poste-
riormente, se implementaron técnicas de
optimizacién mediante Programacion Ge-
nética, con el fin de desarrollar un modelo
preciso para estimar la evapotranspiracion
de referencia en condiciones especificas de
invernaderos. La actividad se describe en la
seccion 5.1
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Objetivo

Actividad

Configurar e implementar un algoritmo evo-
lutivo que pueda generar modelos matema-
ticos precisos para la estimacion de la eva-
potranspiracion de referencia.

En esta actividad se defini6 la estructura del
algoritmo, incluyendo la representacion de
los individuos (modelos matematicos), las
funciones de aptitud (criterios de evalua-
cion) y los operadores evolutivos (seleccion,
cruce, mutacion). Se establecieron los pa-
rametros del algoritmo, como el tamafio de
la poblacién, el numero de generaciones, la
tasa de mutacion y la tasa de cruce, a través
de experimentacion y ajuste fino. La imple-
mentacion del algoritmo, se desarroll6 en
el entorno de programacién Matlab y la li-
breria GPLab. La actividad se describe en la
seccion 5.2

Evaluar la precisién y eficacia del mode-
lo predictivo mediante la comparacion de
sus predicciones con el modelo de referen-
cia FAO Penman-Monteith en invernaderos,
utilizando métricas de validacién adecua-
das.

Esta actividad consisti6 en una evalua-
cién comparativa para determinar la pre-
cision de nuestro modelo predictivo en re-
lacién con otras técnicas de estimacion
de la evapotranspiracion. Se llev6 a cabo
una comparacion detallada contra el mode-
lo de Hargreaves-Samani y un atmoémetro,
a través del modelo de referencia FAO56-
Penman-Monteith (FAO56-PM). La evalua-
cion del modelo se detalla en la seccion 22

8.2. Logros obtenidos

La difusion de los resultados obtenidos fue una parte crucial de este trabajo de investi-
gacion. A continuacion, se detallan los logros alcanzados a lo largo del desarrollo de esta

investigacion.

8.2.1. Productos

= Reporte del estado del arte. El reporte identifica las fortalezas y debilidades de los
métodos analizados. Asimismo, buscamos resaltar de manera clara y precisa nuestra
contribucion en relacion con las propuestas existentes en la literatura. Seccién 3

= Desarrollo de una metodologia integral para la creacion de modelos destinados a
estimar la evapotranspiracion y predecirla mediante un enfoque evolutivo. Descrita

en la seccion 1.5
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= Articulo cientifico publicado en la revista scientific reports con factor de impacto de
3.8 (F.J. Ruiz-Ortega et.al., 2024). Figura A.1

» Capitulo de libro presentado y aceptado en la convocatoria «Experiencias del Tecno-
l6gico Nacional de México y sus aliados estratégicos en el sector agroalimentario» de
la Red de Atencion al Sector Agroalimentario RASA del TecNM vy el Colegio del Estado
de Hidalgo (CEH). Figura A.2

» Articulo presentado In the 8th International Symposium on Language & Knowledge
Engineering. Figura A.3

= Articulo publicado en la revista Computacion y Sistemas, con el ISSN 2007-9737. Esta
revista se encuentra indexada en diversas bases de datos y plataformas reconocidas,
incluyendo el Indice de Excelencia de Revistas Mexicanas de CONACYT, Scopus, Web
of Science, E-Journal, REDIB, Latindex, Biblat, Periodica, DBLP y SciELO. (J. Ruiz-
Ortega et.al., 2022). Figura A.4

= Articulo presentado como colaborador en la 9a Jornada de Ciencia y Tecnologia
Aplicada. Figura A.5

8.2.2. Participacion en concursos

Certificado de asistencia y participacién en el concurso «21st Annual Humies Awards —
Melbourne, Australia». Nuestro trabajo fue seleccionado como uno de los ocho finalistas.
Figura A.6

8.2.3. Estancia de investigacion

Realicé estancia de investigacion en el TecNM/I.T. Ensenada, durante el periodo del 15 de
agosto del 2021 al 31 de enero de 2022. Figura A.7

Profesor responsable: Dr. Eddie H. Clemente Torres. Profesor investigador de tiempo com-
pleto.

Pertenece al Sistema Nacional de Investigadores Nivel I.

Perfil deseable PRODEP.

Es miembro del cuerpo académico:Sistemas cognitivos.

Lider de linea de investigacion: Sistemas cognitivos.

» Visién por Computadora.
= Computo Evolutivo.

» Aprendizaje de maquinas.
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8.2.4. Participacion en proyectos de investigacion

Titulo del proyecto: Invernadero con tecnologia de IoT para el monitoreo de variables
climdticas

Clave: 14813.22-P

Vigencia: Del 1 de enero al 31 de diciembre de 2022

Director(a) responsable: Martinez-Rebollar, Alicia

Estatus: Liberado

8.2.5. Ponencias

«PROTOTIPO DE INTERNET DE LAS COSAS PARA EL. MONITOREO DEVARIABLES CLIMA-
TICAS EN AGRICULTURA PROTEGIDA». Figura B.1

Realizada el 13 de septiembre de 2021 en conmemoracion al “DIA DEL PROGRAMADOR”,
en el TecNM/I.T.Cuautla.

8.2.6. Trabajos futuros

Algunos trabajos futuros de investigacion emanados de nuestra investigacion pueden
incluir:

= Mejora del modelo: Optimizar el modelo actual utilizando técnicas avanzadas de
Programacién Genética, como la incorporaciéon de operadores evolutivos mas sofisti-
cados o el uso de enfoques hibridos que combinen Programaciéon Genética con otros
métodos de inteligencia artificial.

= Ampliacion de la base de datos: Recopilar y analizar datos adicionales de diferentes
invernaderos y condiciones climdticas para aumentar la robustez y la capacidad de
generalizacion del modelo, permitiendo su aplicacién en una variedad més amplia
de entornos.

= Aplicaciones practicas: Implementar el modelo en sistemas de gestion del riego en
invernaderos para evaluar su desempeio en tiempo real y su impacto en la eficiencia
del uso del agua y la productividad de los cultivos.

= Desarrollo de interfaces usuario-amigables: Crear herramientas de software con in-
terfaces graficas intuitivas que permitan a los agricultores y gestores de invernaderos
utilizar el modelo facilmente para la toma de decisiones.

= Comparacion con otras técnicas de IA: Realizar estudios comparativos entre la Pro-
gramacion Genética y otras técnicas de inteligencia artificial, como redes neuronales
profundas y maquinas de soporte vectorial, para identificar las ventajas y desventajas
de cada enfoque en la estimacion de la evapotranspiracion.
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= Evaluacion del impacto del cambio climatico: Investigar como el cambio climético
puede afectar los patrones de evapotranspiracién y adaptar el modelo para predecir
estos cambios de manera precisa, contribuyendo a la resiliencia agricola.

= Automatizaciony control en tiempo real: Desarrollar sistemas automatizados que
integren el modelo de Programacion Genética con sensores en tiempo real para ajus-
tar dindmicamente las practicas de riego en funcion de las condiciones ambientales
actuales.

Estos trabajos futuros no solo profundizaran en el conocimiento actual, sino que tam-
bién mejorardn la aplicabilidad y la eficacia del modelo, contribuyendo a la sostenibilidad
y eficiencia en la gestion del agua en la agricultura protegida.

8.2.7. Otras actividades

Durante la investigacidn, se llevaron a cabo diversas actividades con el propésito de reforzar
y ampliar los conocimientos adquiridos dentro del marco del plan de trabajo establecido.
Estas actividades no solo consolidaron la comprension de los conceptos fundamentales,
sino que también enriquecieron la formacién académicay profesional durante mis estudios
de doctorado. A través de estas experiencias, se logré una integraciéon mas profunda de
los conocimientos tedricos y préacticos, facilitando el desarrollo de habilidades criticas 'y
técnicas esenciales para el éxito de la investigacion. A continuacion, enlisto las diversas
actividades realizadas.

Participacion en:

» Curso: «Introduccién al Computo Evolutivo». Figura C.1

» Curso: «Introduccion al anélisis de datos meteorolégicos con R». Figura C.2
» «Macroentrenamiento en Inteligencia Artificial MelA». Figura C.3

= Diplomado «Ciencia de Datos ofrecido por el TecNM». Figura C.4

= Curso: «Aprendizaje profundo con redes neuronales». Figura C.5

= Asistente: «<Encuentro Nacional de Computacion 2020». Figura C.6

= Asistente: «X Seminario y Escuela Nacional de Aprendizaje e Inteligencia Compu-
tacional». Figura C.7
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An evolutionary parsimonious
approach to estimate daily
reference evapotranspiration

F. Javier Ruiz-Ortega™*"*, Eddie Clemente?, Alicia Martinez-Rebollar* &
J.Jasson Flores-Prieto®

The reference evapotranspiration (ETo) is an essential component in hydrological and ecological
processes. The objective of this research is to develop an explicit model to estimate ETo only using
commonly measurable meteorological parameters such as relative humidity, air temperature, and
windspeed, where the corresponding to solar radiation are omitted. The model was
generated using Genetic Programming (GP), evaluated, and validated with reference data ETo using
FAOQ%6-PM. This reference data was obtained from different climates (warm-temperate and arid-
warm) and latitudes, acquired from CIMIS stations in the state of California, United States, and theEl
Porvenir station in the state of Coahuila, located in north-central Mexico. After applying the proposed
methodology, a total of 3754 results were generated, demonstrating a significant improvement in
the estimation of ETo compared to the Hargreaves-Samani model. A particularly noteworthy result
revezled that our approach outperformed the Hargreaves-Samani model in the training phase by
27%, and in the testing phase by 16%, on average. In order to achieve a generalized model, a datasst
encompassing meteorological stations in two different climates (warm-temperate and arid-warm) and
various latitudes was utilized. The obtained outcome iled a highly effective model for estimating
ETo in diverse climatic contexts, eliminating the need for local adjustments. This model significantly
surpassed the Hargreaves-Samani model, exhibiting superior performance by 17% during the training
phas2 and 18% during the testing phase. These results condusively underscore the capability of our
approach to provide more accurate znd reliable ETo estimates. These results conclusively underscore
the capability of our approach to provide more accurate and reliable ETo estimates. Finally, to validate
the model, four different datasets wth climates similar to those used for model creation (warm-
temperate, warm-arid) and different latitudes were employed. The validation stage results clearly
indicate the superiority of our reference evapotranspiration EToll model over the Hargreaves-Samani
model by 51% in warm-temperate cimates. For the dataset with and-warm chimate, our model
continued to show satisfactory results, surpassing the Hargreaves-Samani model by 8%. GP emerges
as aninnovative and effective alternative for simplified model development. This approach introduces
a novel paradigm that facilitates the efficient development of mode's, standing out for its simplicity
and effectiveness in generating solutions.

Figura A.1: P4gina principal de articulo JCR. DOI:10.1038/s41598-024-56770-3.
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Un enfoque evolutivo para modelar la evapotranspiracion de referencia
diaria con variables comunmente medibles en una estacion climatologica

FJ Ruiz Ortega, Eddie Clemente, Alicia Martinez Rebollar, Dante Mujica Vargas, Manuel Fortis Herndndez
Resumen

El proposito de este estudio fue utilizar un enfoque de computo evolutivo para modelar la
evapotranspiracion de referencia diaria (Eto). Donde este modelo utilice variables
comunmente medibles en una estacion meteorologica, lo anterior como alternativa al modelo
de Hargreaves-Samani. Particularmente se empled Programacion Genética (GP) para crear
el modelo y se compard con el modelo de referencia FAO-PM utilizando datos del Sistema
de Informacion para la Gestion de Riego de California (CIMIS). Las variables incluidas en
el modelo evolucionado fueron la temperatura del aire, la humedad relativa y la velocidad
del viento. Los resultados revelan que los modelos evolucionados logran mejores
estimaciones en términos de precision de ETo con respecto al modelo de Hargreaves-Samani
bajo un clima arido, y un clima templado. Al ser un enfoque basado en programacion
genetica es posible obtener una gran variedad de modelos explicitos y cada uno de ellos puede
considerarse una alternativa eficaz para la estimacion de la ETo. Por tanto, el presente trabajo
puede tomarse como una metodologia para la creacion de modelos de ETo|

Figura A.2: Capitulo de libro.
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Abstract. Currently, conventional agriculture has been
modified by new quality and quantity requirements and
also by changes in climatic factors. In this context, it is
necessary to implement emerging technologies that help
to optimize natural and economic resources. One of the
technological alternatives for the agricultural sector is
the implementation of automated greenhouses using the
Internet of things concept. One of the difficulties in
implementing automated greenhouses is the technical
difficulty and cost associated with building these new
approaches. This work presents an internet of things
architecture to monitor the variables involved within a
greenhouse, using wireless connection and internet
communication to publish the collected data. The system
evaluation was conducted using a mesh covered
greenhouse and demonstrated that it is possible to
develop low-cost architectures that can connect to the
cloud via WiFi or GSM/ GPRS technology to upload data
to a web server. This information is the input for new
approaches that enable the automatic management of
greenhouses.

that the surface decreases mainly due to the
degradation of the water table, pollution and the
change in the use of the land to build houses [1, 2].
Therefore, the optimization of the yield of
production units has been an option for the
sustainability of agricultural production, rather than
enabling new farmland.

In this change of strategy, producers are
focused on improving the yield per unit of
production, rather than finding new cultivable
farms. The producers are adopting cutting-edge
technologies in order to better manage the control
of the elements involved in the production process
(climate, pests, diseases, nutrients, and water
supply). This adoption refers to technological
migration and new trends such as applications that
integrate internet of things technologies, cloud
computing, fog computing, embedded systems,
wireless sensors, artificial intelligence, and

Figura A.4: Articulo publicado en la revista Computacién y Sistemas. DOI:10.13053/cys-26-1-4166.
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Figura A.5: Articulo publicado en la 9a Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada.
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Special Interest Group on Genetic and Evolutionary Computation (SIGEVO) held in-person and virtually
from Melbourne, Australia from July 14th through July 18th, 2024.

Sincerely,

Stephanie Matal

GECCO 2024 Registration Manager
Executivevents c/o ACM

137 2nd Avenue

Niwot, CO 80544

Figura A.6: Certificado de Asistencia y Presentacion en el 21st Annual Humies Awards — Melbourne,
Australia.
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TECNOLOGICO
NACIONAL DE MEXICO..

EDUCACION

Instituto Tecnoldgico de Ensenada
Departamento de Sistemas y Computacion

Ciudad de Ensenada, Baja California [KYEle[eR(eYPApA
Asunto: Estancia de investigacion

FRANCISCO JAVIER RUIZ ORTEGA

ESTUDIANTE DE DOCTORADO EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION
TECNNM/CENIDET; CUERNAVACA, MORELOS

PRESENTE

Por medio de la presente tengo el agrado de confirmar su invitacién para realizar una estancia de investigacién en el
TecNM/Ensenada. Las actividades a realizar durante la estancia se muestran en el siguiente cronograma.

- - ) [ 2021
No. Actividad Inicio Fin Se Oct ov Dic
1 Aprender las técnicas del 31/08/2021 | 17/09/2021
coémputo evolutivo (Algoritmos
Genéticos y Programacion
Genética) como herramientas
de optimizacién
2 Aprender el uso de librerias en
Matlab (GPLab) y en Python
( DEAP)
3 Analizar y adecuar las bases de
datos para llevar un proceso de
optimizacién utilizando cémputo
evolutivo.
4 Plantear una representacion
adecuada para aplicar un
proceso de optimizacion.
5 Implementar de forma preliminar
un proceso de optimizacion y
comparar resultados con los
existentes.

La estancia de investigacion sera del 31 de agosto del 2021 al 19 de Dic del 2021. Y para que asi conste donde proceda,
firmo la presente en Ensenada, Baja California, México a 15 de agosto del 2021.

ATENTAMEN
lencia en Edi ioi
Por la Tecnologia de Hoy y del Futuro

TE
T

EDDIE HELBERT CLEMENTE TORRES
DOCENTE INVESTIGADOR DEL TECNM-ENSENADA

Blvd. Tecnoldgico #150, Ex Ejido Chapultepec, C.P. 22780,
Ensenada, Baja California, Tels. (646) 177 5680y 177 5682
e-mail: eddiect@tecnm.mx

tecnm.mx/ensenada.tecnm.mx

Figura A.7: Cronograma de actividades de la estancia de investigacioén en el TecNM/I.T. Ensenada.
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Apéndice B

Retribucion Social

EL TECNOLOGICO NACIONAL DE MEXICO
A TRAVES DEL INSTITUTO TECNOLOGICO DE CUAUTLA

OTORGCA EL PRESENTE

RECONOCIMIENTO

AL

M.C. Francisco Javier Ruiz Ortega

Por haber impartido la conferencia:

“PROTOTIPO DE INTERNET DE LAS COSAS PARA EL MONITOREO DE
VARIABLES CLIMATICAS EN AGRICULTURA PROTEGIDA"

Realizada el 13 de septiembre de 2021 en conmemoracion al
“DIA DEL PROGRAMADOR”, en el Instituto Tecnoldgico de Cuautla

M. C. PORFIRIO ROBERTO NAJERA MEDINA
DIRECTOR

Figura B.1: Conferencia dictada en el TecNM/IT Cuautla.
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Apéndice C

Otras actividades

FRANCISCO JAVIER RUIZ ORTEGA

TECNM/CENIDET

POR HABER ASISTIDO Y ACREDITADO EL CURSO: INTRODUCCION AL COMPUTO
EVOLUTIVO, DEL 24 AL 28 DE ENERO DE 2022, CON UNA DURACIONDE 30 HORAS.

CUERNAVACA, MORELOS., 14 DE FEBRERO DE 2022

Sello Digital

Figura C.1: Curso «Introduccién al anélisis de datos meteorolégicos con Ro.
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FRANCISCO JAVIER RUIZ ORTEGA

TECNM/CENIDET

POR HABER ASISTIDO Y ACREDITADO EL CURSO: INTRODUCCION AL ANALISIS DE DATOS
METEOROLOGICOS CON R, DEL 17 AL 21 DE ENERO DE 2022, CON UNA DURACIONDE 30
HORAS.

CUERNAVACA, MORELOS., 14 DE FEBRERO DE 2022

Sello Digital:

i Arb7xr GBOPKNRg/ DALVLOOMCx01i UZxj HxDyB5S5qRndhNPbI 3MALCy +GLsNF 8Vmivk TZELS 1M t wpEgkdVBp74
(SMeMEKqOBEWb5+T2Hx4V+s| PKI 1F1nk HEgdwn\W8x80UZc857PBi 7b3chc1f dLQCOTdVhIxSLh6I 6vn/ bFT

ROF009422 9sDbNALQdaGY+ wCcLt EBAFCGhb7Di Y+KFR9J88/ kt A9plz1blhvbow Y4JKBM.j Ff kUc4uSGkgFkuOUaTl Zy 6y

http://constancias.cenidet.tecnm.mx mMdTX0C4ua5TEDI LI +0Cay 2l +vKnSt E25agXvDq6YgVNwKql m78RL3onBKI bKeuCB02ZdBDai aMXv3uUvbj A==

Figura C.2: Curso «Introduccién al anélisis de datos meteorolégicos con Ro.
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macro .
universidades
de América Latina y el Caribe

La Universidad Nacional Autébnoma de México y
la Red de Macro Universidades de América Latina y el Caribe

extienden la presente

CONSTANCIA

Francisco Javier Ruiz Ortega

Por su participacion en el taller

Macroentrenamiento en Inteligencia Artificial
(MelA) 2023

Dra. Ana Yuri Ramirez Molina
Directora de Colaboracién y Vinculacion

realizado de manera virtual del 12 al 30 de junio de 2023. DGTIC, UNAM
“POR MI RAZA HABLARA EL ESPIRITU” Dra. Helena Montserrat Gomez Adorno
Ciudad Universitaria, a 30 de junio de 2023. Coordinadora del Comité Académico del MelA

Figura C.3: Constancia de participacion en el taller: Macroentrenamiento en Inteligencia Artificial.
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EL TECNOLOGICO NACIONAL DE MEXICO

OTORGA EL PRESENTE

DIPLOMA

A

FRANCISCO JAVIER RUIZ ORTEGA

POR HABER ACREDITADO

EL DIPLOMADO EN CIENCIA DE DATOS, LLEVADO A CABO DEL 25 DE SEPTIEMBRE DEL
2023 AL 28 DE ENERO DEL 2024, CON UNA DURACION DE 120 HORAS.

CIUDAD DE MEXICO, A 08 DE FEBRERO DE 2024.

RAMON JIMENEZ LOPEZ
DIRECTOR GENERAL

Folio: 3yOB2sMPq

Figura C.4: Diploma de acreditacién del Diplomado en Ciencia de Datos.
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COLEGIO CIENTIFICO DE DATOS
OTORGA LA PRESENTE

CONSTANCIA

A: FRANCISCO JAVIER RUIZ ORTEGA

Por haber concluido satisfactoriamente el curso:

“Aprendizaje Profundo con Redes Neuronales”
Con una duracién de 10 horas,
durante los dias 16 y 23 de abril de 2023.

Cuautla Mor. 05 de mayo de 2023

MTRO. TOMAS ALBERTO SALMERON ENCISO
DIRECTOR DE PLANTEL COLEGIO CIENTIFICO DE DATOS

Figura C.5: Constancia del Colegio Cientifico de Datos (COCID).
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La Sociedad Mexicana de Ciencias de la Computacion
y la Universidad Auténoma de Coahuila a través del
Centro de Investigacion en Matematicas Aplicadas y la Facultad de Sistemas

otorgan la presente

CONSTANCIA

a
Francisco Javier Ruiz Ortega

Por su destacada participaciéon como ASISTENTE a los talleres y conferencias
en el Encuentro Nacional en Computacion 2020
efectuado del 24 al 26 de agosto de 2020

Dra. Maria Lucia Barrén Estrada Dra. Valeria Soto Mendoza
Presidenta de la SMCC Organizador General Local

Valida el reconocimiento en nuestro sitio escaneando el QR.
O ingresa en https://enc-2020.web.app/validacion/ENC-0241

Figura C.6: Constancia de asistencia Encuentro Nacional de Computacién (ENC).
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El Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica,

y
la Red Tematica CONACyT en Inteligencia Computacional

Otorgan la presente constancia de asistencia a:
Francisco Javier Ruiz Ortega

Por haber asistido a las actividades

del X Seminario y Escuela Nacional de Aprendizaje e
Inteligencia Computacional, realizados en formato virtual del
26 al 30 de septiembre de 2022

Rud, 2/ Dl 11

Dr. Caﬁglos:ﬂf'R‘é;yes Garcia
Presidente Comité Nacional INAOE Dra. Alicia Morales Reyes
Responsable RedICA Presidente Comité Nacional INAOE

Figura C.7: Constancia de asistencia X Seminario y Escuela Nacional de Aprendizaje e Inteligencia
Computacional (XENAIC).
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